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Resumo

Direito é uma das areas beneficiadas pelo avanco da Inteligéncia Artificial, com destaque para
automatizagdo de tarefas como previsao de sentencas, diligéncia prévia, revisdo de documentos e

analise de propriedade intelectual.

O Conselho Administrativo de Defesa Econémica (CADE), entidade vinculada ao Ministério da
Justiga do Governo Federal do Brasil, tem como objetivo garantir a livre concorréncia de mercado
no territério nacional. Uma de suas atribuigoes se da pela avaliagao e, aprovacao ou reprovagao, de
processos de ato de concentragao, que devem ser submetidos para avaliagao pelo grupo de agentes
econdmicos envolvidos, quando a operacao atende a determinados requisitos. Uma das tarefas ini-
ciais realizadas nesta atividade se da pela classificacao do rito do processo, que pode ser sumario
ou ordinéario, de acordo com sua complexidade. A automatizacao da tarefa de classificacdo do rito
pode acarretar menor burocracia, proveniente do menor tempo de avaliagdo do processo como um
todo.

Este trabalho visa avaliar técnicas de aprendizado de maquina, bem como de aprendizado pro-
fundo, que tém demonstrado melhorias no desempenho das tarefas de processamento de linguagem
natural, para construgdo de modelos de classificagdo automatica do rito de processos de ato de
concentragao, dividindo o problema em dois grandes subproblemas principais: (i) representagao
numérica e distribuida de palavras e textos de documentos dos processos e (ii) aprendizado super-

visionado para classificacao do rito indicado dos processos.
Palavras-chave: aprendizado de maquina, aprendizado profundo, processamento de linguagem

natural, representacdo numérica e distribuida de palavras e textos, classificagao automaética, apren-

dizado supervisionado.
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Abstract

LEME, B. Automatic classification of economic-featured documents for legal defense.

Law is one of the areas benefited by the advance of Artificial Intelligence, through the automati-
zation of relevant tasks such as outcome prediction, due dilligence, document review and intellectual

property analysis.

The Administrative Council of Economic Defense (CADE), an entity under the Ministry of
Justice of Federal Government of Brazil, has the objective of ensure the free market competition
on brazilian national territory. One of its attributions is given by the evaluation and approving,
or disapproving, of merger cases, that must be submited for approval, by the group of envolved
economic agents, when the operation meets specific requiriments. One of the first tasks in this pro-
cess is given by the classification of the legal procedural rite the proccess must folow, it could be
summary or ordinary, according with its complexity. The automatization of this task can result in

less bureaucracy, due the shorter time of evaluation of the entire proccess.

This research aims to evaluate machine learning techniques, as well as deep learning techniques,
which have shown relevant improvements in several natural language processing tasks, to build
automatic classification models to predict the most appropriated legal proccess rite a merger case
must follow. We split the problem in two big challenges: (i) word and document embeddings and

(iii) supervised learning of the appropriated legal proccess rite.

Palavras-chave: machine learning, deep learning, natural language processing, word embedding,

automatic classification, supervised learning.
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Capitulo 1

Introducao

O Conselho Administrativo de Defesa Econémica (CADE), entidade vinculada ao Ministério da
Justica, tem como missao garantir a livre concorréncia de mercado, sendo responséavel pela inves-
tigacao e decisao sobre agoes envolvendo diferentes agentes econdémicos, que possam afetar a livre
concorréncia no territério brasileiro!. Uma de suas atribuicdes é analisar e aprovar as intencoes de
ato de concentragao econdmica (processos de fusdo, incorporagao, aquisigao e joint venture) entre
diferentes agentes econdmicos. Todo conjunto de agentes econdémicos que deseja realizar um ato
de concentragao e que atenda a determinados requisitos deve obrigatoriamente notificar o CADE
através da abertura de um processo de ato de concentragao (submetendo documentos com dados
e informagoes referentes a operagao pretendida), sendo que o CADE sera responsavel pela analise
deste processo, resultando na aprovacdo, com ou sem restricdo, ou pela reprovacio da operacio?.

A variagdo do tempo requerido para anélise dos atos de concentracdo estd diretamente rela-
cionado com o rito processual pelo qual os mesmos sao seguidos, podendo ser classificados como
sumdrio, para casos de baixa complexidade e que requerem menor tempo de analise, ou como
ordindrio, para casos de maior complexidade e que requerem maior tempo de analise. A parte inte-
ressada no ato de concentracao deve enviar o processo informando a priori o rito em que o mesmo
se enquadra. No entanto, o processo é analisado pelo CADE para verificar se a classificagao do rito
foi adequada, e caso nao o seja, o rito do processo é reclassificado, resultando em um tempo maior
para anélise do processo como um todo. A automatizacdo da anélise do rito indicado para atos
de concentracao pode reduzir a burocracia deste processo através da redugao no esforgo e tempo
dedicados para validagao do rito no qual o processo foi submetido.

A notificagdo do ato de concentracao se déa através do envio de documentos contendo os deta-
lhes da operagao, com os quais o CADE faz uma avaliagao, utilizando critérios legais, de aspectos
como participacao de mercado, tanto horizontal quanto vertical, rivalidade entre empresas, entre
outros. Muitas informagoes presentes nos documentos do processo sao consideradas sensiveis para
as empresas envolvidas na operacao, pois podem proporcionar vantagens competitivas para seus
concorrentes. Cabe as empresas interessadas requererem a confidencialidade das informagoes que
desejarem. Porém, este requerimento deve ser aprovado por técnicos do CADE, e em tltima instan-
cia pelo Superintendente-Geral (no A&mbito da Superintendéncia-Geral) ou pelo Conselheiro-Relator
(no ambito do Tribunal)?.

Os documentos do processo, em sua maioria, sdo constituidos por dados em linguagem natural,
que ¢é o tipo de linguagem utilizada pelos humanos como protocolo de comunicacao entre si, como

!Acesso a Informagio: Conhega o CADE, disponivel em: http://www.cade.gov.br/acessoa-informacao/
institucional, acesso em: 2018-03-27

2Perguntas sobre atos de concentracio econdmica. disponivel em: http://www.cade.gov.br/servicos/
perguntas-frequentes/perguntas-sobre-atos-de-concentracao-economica, acesso em: 2018-12-22

3Cartilha do CADE, disponivel em: http://http://www.cade.gov.br/acesso-a-informacao/
publicacoes-institucionais/cartilha-do-cade.pdf, acesso em: 2018-12-22
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por exemplo as linguas portuguesa, inglesa, espanhola, cada uma com suas regras sintéticas e gra-
maticais. Dados de linguagem natural podem estar na forma de documentos de textos (simbolos),
audio ou video. Documentos de texto escritos em linguagem natural frequentemente sdo gerados e
consumidos por pessoas em suas rotinas habituais. Em muitas situagoes, seu consumo/anélise em
tarefas rotineiras é fundamental para tomadas de decisdao. A automatizacao das tarefas realizadas
com dados desta natureza pode resultar em grandes ganhos de produtividade, provenientes da eco-
nomia dos esforgos empregados para realizagdo das mesmas.

O desafio de processamento e anélise de dados em linguagem natural é enderecado pela area de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), uma area multidisciplinar que faz fronteira com as
areas de Linguistica, Computagao, Estatistica, Engenharia, entre outras. PLN consiste no estudo de
problemas relacionados a interpretacao e produgao de dados em linguagem natural de forma auto-
matizada por maquinas. Existem diferentes tipos de problemas estudados na area de PLN, dentre os
principais é possivel citar reconhecimento de fala, corregao ortografica, sumarizagao de documentos,
tradugao automatica, extragao de informagao e classificagao supervisionada de documentos [Cho03].

O problema de classificacao do rito indicado de um processo pode ser enderecado por técnicas de
classificagdo supervisionada de documentos, que consistem em realizar duas principais sub-tarefas:
a extracao de caracteristicas dos documentos e o treinamento de um modelo de aprendizado de
maquina, com base nas caracteristicas extraidas, a fim de classificar automaticamente documentos
entre categorias pré-determinadas.

Um desafio considerédvel para este problema de classificacao do rito de atos de concentragao se
dé pelo tamanho dos documentos existentes sobre a operagao, com dezenas de milhares de palavras,
uma, caracteristica distinta com relagdo a outros exemplos de problemas de classificacao de docu-
mentos mais comumente citados, tais como tais analise de sentimentos, categorizagao de mensagens,
entre outras. O que leva a necessidade de avaliar as limitagoes das diferentes técnicas existentes para
textos de tamanho extremamente elevado.

A presente pesquisa focard na aplicagao de possiveis técnicas de extragao de caracteristicas de
documentos de processos de atos de concentracao, bem como no treinamento de diferentes modelos
de aprendizado de méaquina e de aprendizado profundo a fim de resolver o desafio de identificacao
automatica do rito mais apropriado que um processo de ato de concentracao deve seguir para ava-
liacao do CADE, baseado em seus longos documentos com detalhes da operagédo pretendida.

Importante destacar que a pesquisa é focada no problema do CADE, sendo assim os resultados
observados nao necessariamente podem ser extrapolados para outros problemas de caracteristicas
similares.

1.1 Motivacoes e Justificativas

A principal motivagao e justificativa para essa pesquisa se d& pelo grande esfor¢co humano ne-
cessario para classificacao do rito dos atos de concentragao. A automatizacao desta tarefa pode ser
muito util para o CADE, através da economia de recursos gerada, que pode ser direcionada para
outras tarefas relevantes.

De forma mais geral, o aperfeicoamento de técnicas de classificacdo de documentos também se
mostra de grande utilidade devido ao relevante volume de processos humanos que se baseiam na
geracao e consumo de documentos de linguagem natural.
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1.2 Objetivos

A tarefa de PLN que vai de encontro com o problema de classificacdo automatica de ritos de
atos de concentracao, é a tarefa de classificacdo supervisionada de documentos. O presente projeto
de pesquisa tem como objetivo geral identificar o método que apresente o melhor desempenho de
precisao e acuricia para classificagao supervisionada do rito dos processos de atos de concentracao
avaliados pelo CADE. Para isso, busca-se responder as seguintes perguntas:

Representagoes vetoriais de palavras baseadas em redes neurais e aprendizado profundo apre-
sentam melhor precisao e acuracia de classificagdo do que representacoes tradicionais baseadas
em frequéncia como o modelo bag-of-words?

Algoritmos de aprendizado profundo apresentam melhor precisdo e acuricia de classificagao
do que algoritmos de aprendizado de méquina tradicionais?

Caracteristicas obtidas através de modelos de estado da arte pré-treinados, como o Bidirecti-
onal Encoder Representations from Transformers (BERT), apresentam melhorias de precisao
e acuracia dos modelos?

A combinagao de técnicas voltadas para aprendizado de diferentes tipos de padrao (linear,
sequencial, hierarquico, e etc) melhoram o desempenho na resolugao do problema estudado?

Pode-se ainda, dividir este objetivo geral nos seguintes objetivos especificos:

e Definir a melhor forma de representacao vetorial de documentos e suas caracteristicas que
maximize a acuricia dos classificadores supervisionados de texto em rito sumério ou ordinéario.

e Identificar o algoritmo de estado da arte de aprendizado que maximize a precisao e acurécia
de classificagdo dos textos de atos de concentracao em rito sumaério ou ordinario.

Apos a identificacdo do melhor método para a resolugéo deste problema como um todo, deseja-
se identificar oportunidades de melhoria, em termos de acuracia, dos métodos de estado da arte
utilizados atualmente.

1.3 Contribuigoes

As principais contribuigoes deste trabalho sdo as seguintes:

e Uma abordagem para automatizar atividades de classificacdo de documentos de caracteristi-
cas econOmicas e juridicas.

e Identificacdo das técnicas mais adequadas para otimizar o processo de analise de solicitagoes
de atos de concentracao do CADE.
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1.4 Organizagao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta trabalhos com problemas similares aos estudados para esta pesquisa. O
Capitulo 3 apresenta o referencial teérico utilizado como base resolugao do problema proposto. No
Capitulo 4 é descrito o método e os experimentos que serao realizados para resolucao da tarefa de
classificagdo dos atos de concentragao entre possiveis ritos. No Capitulo 5 apresentamos os resulta-
dos obtidos pelos experimentos propostos. Finalmente, no Capitulo 6 nés discutimos as conclusoes
e listamos algumas ideias que poderiam ser realizadas para a continuidade da pesquisa.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Uma das técnicas mais simples de extracao de caracteristicas de documentos se d& pela abor-
dagem Saco-de-Palavras (Bag-of-Words - BOW) [ZJZ10], que mesmo apresentando bons resultados
em suas primeiras aplicacoes, foi possivel observar algumas deficiéncias [LM14] com seu uso, tais
como alta dimensionalidade de dados, além da falta de manutengao de informagao sobre o contexto,
ordem, seméntica e significado das palavras.

A fim de enderegar os problemas observados na técnica BOW, [MCCD13] introduziu duas téc-
nicas baseadas em redes neurais rasas para representacao numeérica e distribuida de palavras: con-
tinuous bag-of-words (CBOW) e continuous skipgram. Ambas as técnicas consistem no aprendizado
da representacao de uma palavra baseado nas palavras do contexto na qual a mesma palavra esta
inserida, permitindo uma representagao numérica de palavras em formato mais denso (com baixa
dimensionalidade de dados), retendo informagoes seménticas e do contexto das palavras. Observou-
se, através destas duas técnicas, que este novo espago vetorial para representacao distribuida de
palavras se mostrou extremamente eficiente para identificacao de relagoes sintiticas e seméanticas
entre palavras, permitindo a realizacao de analogias tanto sintaticas quanto seménticas.

Com o tempo surgiram versdes mais sofisticadas de representagdo numérica de palavras tais
como o modelo Glove, introduzido por [PSM14], que propuseram uma combinac¢ao da ideia de
aprendizado com o uso de estatisticas eficientes de co-ocorréncia de palavras em contextos, além
da extensao do modelo continuous skipgram com o uso de n-gramas de caracteres das palavras,
introduzida por [BGJM16].

Algumas outras abordagens também foram estudadas para representacdo ndo apenas de pala-
vras, mas de fragmentos de texto de tamanho variavel, tais como [LM14] que propds modelos de
aprendizado de representacoes numéricas de fragmentos de texto inteiros, podendo ser na granula-
ridade de frases, sentencas, paragrafos e até documentos completos.

O uso das técnicas de representagao densa e reduzida apresentaram grandes ganhos, com relagao
as abordagens utilizadas anteriormente, porém elas apresentaram como deficiéncia a nao retencao
de informagao do contexto na representacao das palavras, que podem ter significados diferentes de
acordo com o seu contexto (principalmente com palavras homonimas), bem como a falta de iden-
tificacao de relagao entre diferentes palavras dentro de uma mesma sentenca, algo recorrente em
linguagem natural, como por exemplo no uso de pronomes para referenciagdo de sujeitos e objetos.

Para adicionar informagao de contexto para representacao de palavras, algumas técnicas foram
estudadas, tais como o modelo ELMo [PNI" 18|, que faz uso de redes LSTM bidirecionais, a fim de
aprender representagoes levando em consideragao a propria palavra, e as camadas ocultas recorren-
tes dos sentidos forward e backward.
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No que tange ao problema de classificagao, com cérpus de dominio bastante especifico tal como
documentos juridicos, [LGL 17| propuseram uma forma de classificagao com algoritmos de apren-
dizado de maquina mais simples, como Naive Bayes, Arvore de Decisdo (Decision Tree), Floresta
Aleatoria (Random Forest) e Maquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machine).

Tais algoritmos levam em consideracao a suposi¢ao de que as caracteristicas explicativas sao
independentes entre si, o que nao ocorre em documentos de linguagem natural, na qual se observa
fortes dependéncias entre palavras, através de seus padroes sequenciais de ocorréncia das mesmas,
nos quais uma palavra empregada pode alterar significativamente o sentido de uma palavra seguinte.

Para lidar com este desafio, foram estudadas técnicas de aprendizado profundo (deep learning),
baseadas em redes neurais de arquiteturas mais complexas, capazes de identificar esses padroes mais
complexos frequentemente observados em linguagem natural.

Muito usadas em problemas de imagem, Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural
Networks - CNN) sao um tipo de arquitetura de rede neural que consiste no aprendizado de filtros
de convolugao, a fim de capturar padroes tteis para a resolucao de problemas, em pequenos blocos
de dados unidimensionais (como textos), bidimensionais (como imagens) ou de dimensao mais ele-

vada [LBBH98.

Modelos baseados em redes neurais recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNN) possuem
arquitetura otimizada para o aprendizado de padroes sequenciais em longas sentencas de dados,
consistem em analisar sequencialmente palavra por palavra, armazenando todo o histérico em uma
camada intermediaria de tamanho fixo. Entretanto, uma desvantagem do modelo RNN se da pela
consideravel chance de ocorréncia de desaparecimento ou explosao dos gradientes [GSC99| durante
o processo de aprendizado dos parametros, que na pratica faz com que o modelo dé mais relevancia
para as palavras mais recentes da sequéncia, limitando o tamanho maximo de palavras passadas a
serem utilizadas em cada inferéncia.

Para minimizar este problema de viés da RNN, [HS97| introduziu as rede Long Short-Term
Memory (LSTM), uma arquitetura de RNN feita com o intuito de que durante o treinamento a
rede neural aprenda o que deve ser memorizado e o que deve ser esquecido das palavras anteriores.

Modelos de CNN tém como vantagem a capacidade de aprendizado de padroes de forma hierér-
quica e paralela, porém nao se mostram eficientes para aprendizado de padroes de forma realmente
sequencial. Enquanto que RNN/LSTM se mostram mais eficientes para o aprendizado de padroes
sequenciais (como textos), mas nao apresentam bons resultados na extragao paralela de variaveis.
[ZSLL15] e [CYX™17] propuseram uma combinagao das técnicas de CNN e RNN para realizagao
da mesma tarefa.

RNN/LSTM se mostraram muito tteis para resolugao de problemas de texto, que apresentam
dados (palavras) com padroes sequenciais, permitindo além da classificagdo direta de uma sentenga,
a classificagao de palavra por palavra da mesma, bem como a criacao de modelos sequence2sequence,
que consiste na producao de uma sentenca de palavras, a partir da entrada uma outra sentenca de
palavras. Abordagem muito 1til para tarefas como tradugdo automatica, sumarizador automaético,
sistemas de pergunta e resposta, entre outros.

Muito tteis para tarefas como traducao automética, sistemas de pergunta e resposta, entre
outras, os modelos sequence2sequence evidenciaram ainda mais a dificuldade das redes neurais de
arquitetura recorrente em lidar com sequéncias de tamanho elevado, bem como a dificuldade de
associacao entre palavras da sequéncia de entrada e da sequéncia de saida.
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Para solucionar esse problema, uma variacdo da arquitetura sequence2sequence foi estudada
com a introdugdo de um mecanismo de atengao [BCB14], que permite que para a producao de cada
palavra da sentenca de saida, o modelo aprenda o quanto ele deve prestar de atencao em uma ou
mais palavras especificas da sentenca de entrada.

Baseado no conceito de atengao, um novo tipo de modelo de redes neurais profundas denomi-
nado Transformer foi desenvolvido [VSPT17], com estrutura totalmente baseada em mecanismos de
atencao. Porém, fazendo uso de estruturas de codificagdo-decodificagdo com mecanismos de auto-
atencdo de multi-cabecalhos, ao invés de camadas recorrentes.

O sucesso no uso de Transformers em tarefas de maquinas de tradugao neural, e seu melhor de-
sempenho, com relagdo as LSTMs, para lidar com dependéncias de longo prazo, fez com que outros
tipos de tarefa de NLP fossem testadas através do uso de transformers, tais como classificacao de
sentencas, sistemas de resposta e pergunta, bem como representacao de tokens.

Com base nas arquiteturas Transformers, pesquisadores do Google desenvolveram o modelo
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [DCLT18|, um modelo de lin-
guagem naturalmente bidirecional, pois a representagao de uma palavra leva em consideragao ambos
os sentidos ao seu redor, além de ser sensivel ao contexto, devido a sua capacidade de se atentar a
diferentes palavras da mesma sentenca, bem como é um modelo de aprendizado profundo, capaz de
identificar padroes em multiplas camadas de abstragao.

Considerado como um modelo analogo a rede ResNet [HZRS16] (que permitiu profundos avan-
¢os em tarefas de imagem) para tarefas PLN, o modelo BERT também se baseia no conceito de
transferéncia de aprendizado |TS10], pois consiste no pré-treinamento utilizando um grande volume
de documentos de diferentes corpus, a fim de aprender um modelo de linguagem capaz de identificar
relacoes complexas entre palavras de uma mesma sentenca.

O modelo BERT pré-treinado foi disponibilizado pelo Google para ser utilizado na resolucao de
outras tarefas especificas, permitindo o refinamento de seus parametros para otimizagao da resolu-
cao da tarefa desejada.

Embora o BERT tenha apresentado bons resultados, o mesmo apresenta limitagbes com relagao
a documentos muito longos (como é o caso da presente pesquisa). O BERT foi desenvolvido com
entradas limitadas a exatamente 512 tokens. Para lidar com essa limitagao, algumas estratégias
foram estudadas, tais como em [SQXHI9|, que testou o uso apenas do inicio (cabegalho) e/ou
conclusao (rodapé) de longos documentos (artigos) para refinamento dos parametros do modelo
BERT pré-treinado, a fim de realizar a classificagdo dos documentos.
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

O problema de classificacao supervisionada de documentos pode ser dividido em dois sub-
problemas: (1) extragao e engenharia de caracteristicas de documentos, que pode ser enderegado
com o uso de técnicas de representagao vetorial de palavras, ou através do uso de técnicas de extra-
¢ao de caracteristicas e associagdes em sentengas completas; (2) definicdo do modelo supervisionado
de classificag@o entre as categorias de respostas, através do reconhecimento de diferentes tipos de
padrao no conjunto de caracteristicas existente.

3.1 Representacao Vetorial de Palavras - Word Embedding

A seguir descrevemos duas formas de representacao vetorial de palavras, que serdo testadas em
nosso trabalho: o modelo Bag-of-Words e o modelo Continuous Skipgram.

3.1.1 Bag-of-Words (BOW)

Normalmente, um modelo de aprendizado de maquina é construido com base em um conjunto
de dados estruturados, de formato tabular, no qual cada linha se refere a uma observagao, e cada
atributo representa uma variavel das observagoes, sendo que um dos atributos se remete ao compor-
tamento de interesse (variavel resposta), e todos os outros atributos representam as caracteristicas
associadas ao comportamento alvo.

Para a grande maioria dos algoritmos de aprendizagem de méquina, as caracteristicas das obser-
vacoes devem ser representadas de forma numeérica. Algoritmos tais como regressao linear, regressao
logistica, rede neural, consistem em equacoes matemaéticas e, portanto, apenas dados numéricos po-
dem ser utilizados neste tipo de técnica.

Sendo assim, nao é possivel utilizar dados de texto bruto para construcao de modelos deste tipo,
se fazendo necessaria a realizacao algum tipo de pré-processamento de texto, bem como o uso de
técnicas para extragao de caracteristicas em formato tabular, para possibilitar seu uso nos modelos.

Uma forma muito simples de extragdo de caracteristicas de textos se d& através do modelo
Bag-of-Words - (BOW), que realiza a extracao de caracteristicas da seguinte forma:

e Seja D, o conjunto de d documentos.

e Inicialmente, um processo de tokenizacao é realizado no conjunto de documentos, derivando
em um conjunto de listas de palavras, com cada lista referente a um texto respectivo.
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e Em seguida, um vocabulério de tamanho V é construido, para representar cada uma das V'
palavras distintas presentes no vocabuléario. Denota-se i|i € 1...V o indice que representa cada
uma das V palavras do vocabulario.

e Cada palavra w; das listas definidas no inicio sao substituidas por vetores com representagao
one-hot (seu valor serda 1 no indice i e 0 em todos os outros indices do vetor).

e Para cada lista, seus vetores de palavras sao somados, resultando em um tnico vetor, de
dimensionalidade V', para cada documento.

e Cada vetor é entdao empilhado, formando uma matriz de dimensionalidade d X V.

Nas Figuras 3.1 e 3.2 a seguir, ilustra-se um exemplo do funcionamento da técnica BOW.

|a| juiza |inqueriu| a |testemunha| da |defesa|

|a | ministra |concedeu| a | liminar | solicitada |

|a |sentenga| foi |transitada| em | julgado |

|o| habeas | corpus | foi |concedid0 | pelol juiz |
Vocabulario

indice palavra Representacdo one-hot
1 a -—>[(100000000000000000O00O00O0
2 concedeu =——» 0 1 00 00000000000000OOCOO
3 concedido=——» |0 0 1 00000000000000000O00O0
4 corpus 0001000000000000000O00O
5 da 000010000000000000000O0
6 defesa 000001000000000000000O0
7 em 00000O010000000000000O00O0
8 foi 0000000O0O1000000000000O00O0
9 habeas 0000000O0O0O0O100000000000O00O0
10 inqueriu 0000000O0O0O0O0O010000000000O00O0
11 juiz 00000O0OO00OO0OO0O10000000000O0
12 juiza 0000000OOO0OO1000000000O0
13 julgado 0000000O0OO0O0O0O0O100000000O0
14 liminar 00000O0OO00OO0OO0OOO1000000O00O0
15 ministra 000000O0O0OO0OO0OOOOO01000O00O00O
16 [ 00000O0O0O0OOOOOOOOO0O10000O00O0
17 pelo 0000000O0O0OO0O0OOOOOO0O10000O0
18 sentenca 0000O0O0OO00OOOOOOOOOOO1000O0
19 solicitada 0000000OOOOOOOOOOOO1O00
20 testemunha 00000O0O0OOO0OOOOOOOOO0OO0OT1O
21 transitada 0000000O0O0OO0O00O0O00OOO0O0O0O0O0O01

Figura 3.1: Exemplo do processo de construgdo de vocabuldrio, e de defini¢ao de representacoes one-hot.
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[ a ] [10000000000000000000 0|
[ juiza | |oooooooooo'|:>1000000000|
[ inqueriu | |0000000001'|:>0000000000|
Doc - L_a | |1ooooooooo";)oooooooooo|
[testemunhal |oooooooooo'|:>0000000010|
[ da ] |0000100000'|;)0000000000|
[ defesa | |0000010000'|:)0000000000|

[2000110001010000000 10| Sinttizaafrequéncia
das palavra em um

documento

Figura 3.2: Representacao de documentos a partir do vocabuldrio aprendido.

Conforme ilustrado, observa-se que ao fim deste processo o conjunto de dados se torna estrutu-
rado, pois todo documento tera a mesma quantidade de atributos em formato numérico, permitindo
sua utilizacdo em modelos de aprendizado. De forma intuitiva, é possivel notar que cada caracte-
ristica extraida representa uma palavra do vocabulario, e o modelo quantifica a quantidade de
ocorréncias que cada palavra nos documentos.

Apesar de se mostrar muito 1til para extragdo de caracteristicas de textos, o modelo BOW
possui algumas limitagGes, tais como: alta dimensionalidade de dados, dificuldade de capturar ca-
racteristicas sintiticas e seméanticas de palavras, bem como a perda da informacao da ordem de
ocorréncia das palavras, uma vez que os vetores das palavras sao somados.

3.1.2 Continuous Skipgram

O objetivo da técnica Continuous Skipgram é treinar um modelo que seja capaz de aprender a
ocorréncia das palavras de um contexto, dado a ocorréncia da palavra central do mesmo. Conforme
ilustrado na Figura 3.3.

P |w) pWI|w)

p(wED|w) p(WE+2) | w(©)

... Servicos prestados por empresas do grupo econdmico ...
\ | | )
| |
palavras da janela de palavras da janela de
palavra central

tamanho m do © tamanho n de
contexto w contexto

Figura 3.3: Ezemplo da tarefa realizada na técnica Skipgram.

Para realizacao desta tarefa, utiliza-se uma rede neural rasa contendo uma camada de entrada,
uma camada oculta e uma camada de saida, com conexao densa (fully connected) entre elas (ligagao
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entre todos os neurdnios da camada anterior para a camada posterior).

A camada de entrada é composta por um vetor de tamanho V' que representa a palavra central
do contexto, codificada através da codificacdo one-hot. A camada oculta possui dimensionalidade
D, que serd a dimensionalidade da nova representacao das palavras. J4 a camada de saida tem
dimensionalidade V', que representa uma das palavras do contexto da palavra central.

A palavra do contexto, utilizada como valor alvo, também é representado na codificagao one-hot.
Na camada de saida uma fun¢ao softmax é aplicada para estimar as probabilidades de ocorréncia
de cada palavra do vocabulario no mesmo contexto da palavra central. Na Figura 3.4 nota-se a
arquitetura da rede neural da técnica Skipgram.
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palavra do contexto
w®

palavra central
w©

V—dim
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Figura 3.4: Arquitetura da rede neural da técnica Skipgram, proposta em [MCCD13].

Apesar de um contexto ser formado por mais de uma palavra além da palavra central, para a
realizagdo do treinamento sao formados pares de amostras de palavra central com cada uma das
palavras do contexto. Conforme ilustrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Ezemplo de defini¢io das amostras de treino do modelo Skipgram.

A partir do modelo treinado utilizando a técnica Skipgram, espera-se de forma intuitiva que os
pesos entre a camada escondida e a camada de saida sejam similares para palavras similares, pois
ambas comumente aparecem dentro de contextos parecidos. Bem como espera-se que esses pesos
sejam dissimilares entre palavras dissimilares, pois as mesmas ocorrem em contextos bem distintos.
Com isso, os pesos entre essas duas camadas se mostram uma util representagado numérica das pa-

lavras.

O uso desta técnica possibilitou a captura de relagoes sintaticas e seménticas entre palavras.
Permitindo até a realizagao de analogias, através de operagoes de soma e subtracao dos vetores
resultantes. Conforme ilustrado na Figura 3.6.
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Figura 3.6: Exzemplo de realizagdo de analogias sintdticas e semdnticas com as representagoes numeéricas
de palavras no modelo Skipgram. Adaptado dos exemplos ilustrados em [MYZ15]

[MSC*13] disponibilizou uma ferramenta open source denominada word2vec para representacao
distribuida de palavras com a implementagao da arquitetura (Continuous Skipgram).

3.2 Aprendizado de MaAquina - Machine Learning

Aprendizado de méquina é uma das subéreas da Inteligéncia Artificial responsével pelo estudo
de técnicas de reconhecimento de padroes nao triviais em bases de dados aplicadas para ensinar
sistemas computacionais na resolugao de problemas. Existem diferentes técnicas e algoritmos de
aprendizado de méquina.

As técnicas de aprendizado de maquina podem ser divididas em dois tipos: supervisionado e
nao supervisionado [MBO03|.

Nas tarefas de aprendizado nao supervisionado, o objetivo é descobrir relacbes e associacoes
entre dados e/ou variaveis, porém sem a existéncia de um fendémeno ou variavel alvo especifica.

Ja nas tarefas de aprendizado supervisionado, existe uma variavel alvo que representa um fené6-
meno que desejamos explicar seu comportamento através de outras varidveis existentes. Neste pro-
cesso faz-se uso de um conjunto de exemplos com caracteristicas explicativas e uma variavel resposta
associada a cada exemplo, o objetivo é treinar um modelo que seja capaz de explicar a variavel res-
posta com base nas caracteristicas explicativas. Um uso muito comum deste tipo de modelo é para
prever se um fendémeno de interesse, representado pela variavel alvo, ira se repetir para uma nova
situacao no futuro, com base em exemplos ja conhecidos.

O problema de aprendizado supervisionado pode ser expresso da seguinte forma:

Seja X o conjunto de n exemplos, cada um com d caracteristicas, 8 o conjunto de parametros
associados as caracteristicas, e Y as n respostas associadas a cada exemplo, o objetivo é aprender
os melhores parametros de € para construgao de um modelo f, tal que f(X,0) = Y ~ Y. Onde Y
denota o conjunto de respostas estimadas para Y com base em X, e quanto mais préximo Y for de
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Y, melhor ajustado é o modelo para explicar o fendmeno representado por Y.

O processo de aprendizado de 6 se da através do uso de técnicas de otimizagdo com base em
alguma medida de avaliacao, como por exemplo: erro quadratico médio ou entropia cruzada. Cada
medida de avaliacao é calculada através de sua respectiva funcao de custo. A medida de avaliagao
tem o papel de mensurar o quao bom é o modelo para aquela tarefa na qual o modelo est& sendo
treinado.

3.2.1 Funcao de Custo

Conforme mencionado acima, uma fungdo de custo tem o papel de mensurar o quao bem ajus-
tado estd o modelo para realizar aquela tarefa na qual ele foi treinado. O objetivo do processo
de treinamento é otimizar uma funcao de custo através da identificacao da configuragao 6tima de
valores dos parametros.

Seu resultado pode indicar o quao bom esté o ajuste do modelo (neste caso, o objetivo é maxi-
mizar o resultado a fungao) ou o quao ruim esta o seu ajuste (neste caso, o objetivo é minimizar o
resultado da fungao).

Funcoes de custo nas quais o objetivo é sua maximizacao geralmente sdo utilizadas em pro-
blemas de aprendizado por reforco. Enquanto que para problemas de aprendizado supervisionado,
normalmente se utiliza uma funcéo de custo na qual o objetivo estd na minimizacao de seu resul-
tado, que pode ser denominada como erro, custo ou perda do modelo.

Existem diferentes tipos de funcao de custo, e sua escolha dependeré do tipo de variavel reposta
que estéd sendo estudada, que pode ser quantitativa ou categorica.

Uma fungao de custo muito utilizada para problemas de variével resposta categorica é a fungao
de entropia cruzada, que consiste em medir a diferenca entre duas distribui¢oes de probabilidade. O
objetivo do uso neste tipo de problema estd em para qualquer evento observado, medir a diferenca
entre a distribuicao de probabilidade resultante do modelo com a distribuicdo de probabilidade
observada.

Como distribui¢ao de probabilidade do evento observado, dado que existe a certeza do evento
observado, considera-se a probabilidade 1 para a categoria observada, e probabilidade 0 para todas
as outras categorias. Com isso, utiliza-se a seguinte fun¢ao de entropia cruzada:

EntropiaCruzada(P, Q) = ZP ) xlog(Q(x))

Onde z representa o indice de referéncia de cada categoria da variavel resposta. Dado que para
um evento de P a probabilidade é 1 para a categoria observada e 0 para as categorias restantes,
denotando x = ¢ como a categoria observada, verifica-se que P(x) x log(Q(x)) = 0 para todas
as outras categorias de x diferentes de c. Sendo assim, é possivel reescrever a funcao de entropia
cruzada em funcao apenas de ¢ da seguinte forma:

EntropiaCruzada(Q, ) = —log(Q(z))

Essa fungao é calculada individualmente para cada observagao. Para calcular um valor agregado
para uma amostra de observagoes, realiza-se a média do que foi calculado individualmente para
cada observagao.
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A entropia cruzada pode ser utilizada como fun¢éo de custo para treinamento de um modelo,
através da identificacao dos pardmetros 6timos que minimizam o resultado da funcao entre as ob-
servacoes.

3.2.2 Otimizagao de Parametros

A definicdo dos melhores parametros 8 do modelo pode ser classificado como um problema de
otimizagao. Para modelos com funcgoes de custo baseadas em equacoes diferencidveis, tais como re-
gressao linear, regressao logistica, redes neurais, entre outras, uma forma de encontrar os melhores
parametros se d4 através de algoritimos de otimizacao baseados no célculo de gradientes.

Um algoritmo muito utilizado para este fim é o Gradiente Descendente (Gradient Descendent
- GD), um algoritmo iterativo que a cada passo calcula o vetor de gradientes da fungao de custo
com respeito a cada pardmetro do modelo, e com isso atualiza os pesos dos pardmetros a fim de
otimizar o resultado da funcéo de custo. A intuicao por tras do uso de vetor de gradientes esté em,
identificar a direcdo na qual se obtém o maior incremento na variagdo do pardmetro, e com base
na diregao oposta (o negativo do gradiente) e em uma taxa de aprendizado pré-definida, realiza-se
proporcionalmente a atualizacao do parametro. Na Figura 3.7 observa-se objetivo deste algoritimo:
atualizar o pardmetros a cada interacao até que J convirja até seu valor minimo.

X

>

Figura 3.7: Exemplo de otimizagdo de pardmetro para minimizacao da funcdo de custo J

A versao classica do modelo Gradient Descent leva em consideracao todas as observacoes para
calculo dos gradientes, o que em algumas situagoes pode levar a atualizagoes muito bruscas dos pa-
rametros, e consequentemente em dificuldades de convergéncia ao se aproximar do valor mininmo de
J. Devido a isso, algumas variantes deste algoritmo foram criadas, tais como Gradiente Descendente
Estocéastico (Stochastic Gradient Descent - SGD) e Gradiente Descendente por Mini-Lote (Mini-
Batch Gradient Descent) |Rud|, que respectivamente consistem em: para cada passo de atualizagao,
selecionar aleatoriamente uma tnica observagao ou um bloco de observagoes, para considerar no
calculo da atualizacao dos paradmetros.

Ambas essas variantes do algoritmo permitiram uma atualizagao em menores passos, melhorando
a convergéncia, porém apresentando alta sensibilidade & dados ruidosos, dificultando a convergén-
cia de J. Com isso, uma outra variante do algoritmo foi criada com a adi¢do de um mecanismo de



3.2 APRENDIZADO DE MAQUINA - MACHINE LEARNING 17

momento, que leva em consideracao nao apenas o os gradientes das observagoes atuais, bem como
a média moével dos gradientes dos passos anteriores, ponderando a fim de dar mais peso para os
gradientes dos passos mais recentes. Essa variante é denominada Gradiente Descendente Estocastico
com Momento (Sthocastic Gradient Descent with Momentum) [Qia99].

Para todos os algoritmos citados, uma taxa de aprendizado tnica é utilizada em todo o processo
de otimizagao, e é necessério testar diferentes valores para escolher aquele que apresenta a melhor
convergéncia. Novos algoritmos foram criados para lidar com este problema, como por exemplo o
algoritmo de Gradiente Adaptativo (Adaptative Gradient - Adagrad) [DHS11] que funciona muito
bem com gradientes esparsos, bem como o algoritmo Root Mean Square Propagation - RMSProp,
que funciona bem com configuragoes online e nao estacionarias.

O algoritmo Adaptive Moment Estimation (Adam) pode ser visto como uma combinagao entre
os algoritmos Adagrad e RMSProp [KB14].

Algortimos baseados em gradiente adaptativos se mostraram muito efetivos para algoritmos de
aprendizado profundo. Modelos deste tipo tém como caracteristica arquiteturas complexas e enor-
mes quantidades de pardmetros para serem treinados, que facilita a ocorréncia de sobre-ajuste de
aprendizado. Sendo assim, o uso de métodos de regularizacao sao fundamentais. A regularizacao
L2 é ma método muito utilizado para este fim.

|[LH17| propuseram uma adaptagdo dos modelos SGD e Adam, implementando uma logica de
decaimento de pesos (Weight Decay) como método de regularizagao. Os modelos propostos foram
denominados como SGDW e AdamW, respectivamente. No algoritmo 1 é possivel observar os de-
talhes do algoritmo Adam W.

Algorithm 1 AdamW
1: Seja o < 0.0001, 1 < 0.9, By < 0.9999, € + 1078, A € R

2: Inicialize iterador de passos t < 0, vetor de pardmetros 6;—y € R", vetor de primeiro momento
my—g < 0, vetor de segundo momento v;—¢ < 0, multiplicador agendado m,—¢ € R
repeat
t+—t+1

V fi(0,—1) < SelectBatch(0;—1)

gt < Vfi(0:-1)

my < Bimy—1 + (1 — B1)gs

v+ Bavi—1 + (1 — B2) g4

g = me /(1 — B7)

10: @tFUt/(l—ﬁ%)

11: ne <— SetSchedule Multiplier(t)

12: Op < 0;_1 — nt(amt/(\/a + 6) + )\91/71)
13: until condigbes satisfeitas

14: return 6;

Neste algoritmo é possivel observar como funciona sua légica para atualizagao dos parametros.
Nas linhas 5 e 6, um lote é selecionado e os gradientes dos pardmetros do modelo sao calculados
para esse lote.

Nas linhas 7 e 8 os vetores de momento, iniciados com zero, sao atualizados. Verifica-se que m
captura o comportamento da média dos gradientes ao longo das iteragdes, enquanto que v captura
o comportamento da variancia (de estimador nao-enviesado). Para ambos os vetores de momento,
0s passos mais recentes terao mais peso do que passos mais antigos, conforme demonstrado a seguir:
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mo =20
my = Bimo+ (1 = B1)g1 = (1 - B1)g
ma = Brmi + (1= B1)g2 = B1(1 = B1)g1 + (1 — B1)g2
ms = fima + (1 — B1)gs = B7(1 — B1)g1 + 1(1 — B1)ga + (1 — B1)g3

my = 5571(1 - B1)g1 + 5572(1 —B1)g2 + ...+ B1(1 = B1)gi—1 + (1 = B1)gs

Como 7 é um numero interior a 1, é possivel concluir, através de sua potenciagao demonstrada
na féormula acima, que os primeiros gradientes (g1, go,...) terdo pesos inferiores com relagao aos
gradientes mais recentes (..., gt—1, g¢)-

Nas linhas 9 e 10, uma corregao é realizada nos vetores de momento, devido ao viés causado por
sua inicializacao em zero, derivando nos vetores de momento m e 0.

Na linha 11, o procedimento SetSchedule Multiplier é utilizado a fim de permitir a programagao
de um fator de ponderagao n da atualizagao dos parametros ao longo dos passos. Esse valor pode
ser fixo, com decaimento, assim como também pode ser utilizado para aplicagdo de reaquecimentos
do valor afim de melhorar o desempenho do aprendizado.

Na linha 12, os parametros sao por fim atualizados, com base nos vetores de momento, aplicando
uma taxa de aprendizado a o fator de de decaimento de pesos ponderado por A, a fim de regularizar
o processo de aprendizado. A atualizagdo serd ponderada por pelo fator 7, que poderd variar de
forma programada.

3.2.3 Aprendizado com dados desbalanceados

Conforme explicado, o processo de aprendizado se dé pela otimizacao dos melhores parametros
que otimizem uma funcéo de custo. Durante este processo, cada amostra da base de treino seré con-
siderada para aprendizado dos parametros. De forma intuitiva, o erro de cada uma destas amostras
contribuira na alteragdo dos pardmetros, a fim de minimizar a taxa de erro todas as amostras.

Porém, se a distribuicdo entre as possiveis classes da varidvel resposta forem muito desbalan-
ceadas, o aprendizado serd enviesado para classificacdo da classe de maior frequéncia. Isto pode
ser um problema, pois é muito comum as bases terem variavel resposta desbalanceadas, como por
exemplo com problemas como detecgao de fraude, anomalia, entre outros. Uma forma muito simples
de lidar com essa situagao se da pelo uso de técnicas de balanceamento, tais como sub-amostragem
(undersampling) e sobre-amostragem (oversampling).

Sub-amostragem consiste selecionar aleatoriamente n amostras para todas as categorias possi-
veis, tal que n é o nimero de amostras da categoria de menor frequéncia entre todas. Um ponto
negativo desta abordagem se da pela possivel perda de informagao ttil no processo de amostragem,
j& que parte das amostras serdo descartadas para garantir uma distribui¢ao uniforme de classes.

Sobre-amostragem realiza o processo no sentido oposto & subamostragem, consiste em repetir
aleatoriamente amostras de cada classe, até que sua frequéncia seja n, tal que n é o nimero de
amostras da categoria de maior frequéncia entre todas. Uma desvantagem deste método se da pelo
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fato de que o aumento de base realizado é artificial, pois exemplos que ja foram observados serao
repetidos, o que pode elevar o risco de sobre-ajuste de modelo, além do risco de causar um aumento
consideravel da base de treino, elevando a complexidade do processo de treinamento.

Outra maneira de lidar com esse problema se da pela ponderagao da fungao de custo, de acordo
com a frequéncia de cada classe [CJLT19|. Por exemplo, a adi¢ao do vetor peso de ponderagio
das categorias na fungdo de custo permite uma ponderagao maior para o erro em categorias menos
frequentes, e uma ponderagao menor para o erro em categorias mais frequentes, de tal forma que o
desbalanceamento seja compensado durante o processo de aprendizado. Conforme observa-se abaixo:

EntropiaCruzada(Q, c,w) = pesolc] * (—log(Q(c)))

A grande vantagem de resolver através de ponderagao esta no fato que este método nao causa
nem perda de informagao, nem aumento artificial da base de treino.

3.2.4 Parada Adiantada (FEarly Stopping)

Conforme explicado anteriormente nesta se¢ao o processo de aprendizado dos pardmetros 6timos
se da ao longo de iteragoes, também referenciadas como épocas, e é muitas vezes comum observar
sobre-ajuste de treinamento de modelos muito complexos, apés um ntmero suficiente de épocas.
Sobre-ajuste indica a incapacidade de um modelo treinado ser generalizado para novas bases, pois
o erro nestas novas bases é significativamente superior ao erro da base de treino. A constatacao,
assim como o momento, de ocorréncia de sobre-ajuste se da de forma empirica, através da avaliagao
do erro do modelo ao longo das épocas das bases de treino e validacdo, em conjunto. Ambas as
curvas do erro nas bases de treino e validacao devem estar préximas, com o erro em validagao um
pouco inferior ao de treino, porém no momento que o erro em validacao atingir um minimo global
e comegar a aumentar (ou nao reduzir mais) nas épocas seguintes, enquanto que na base de treino
o erro continua decrescendo, costuma-se assumir da ocorréncia de um sobre-ajuste.

No entanto, nao é indicado parar o treinamento logo apds o erro comecar a subir em validacao,
pois nunca se sabe se o erro mais baixo observado até aquela época é apenas um minimo local,
antes de processar as épocas seguintes. Mas se ap6s um nimero razoavel de épocas o modelo nao
voltar a superar aquele minimo observado, podemos assumir de forma empiricamente que o modelo
nao voltara mais a superar aquele erro minimo, nao havendo motivos para continuar o processo de

treinamento.

Um conceito utilizado para determinar o momento de encerrar o processo de treinamento é
denominado parada adiantada (early stopping) [YRCO7], que consiste utilizar uma variavel de pa-
ciéncia p, para indicar quantas épocas o modelo ira tolerar sem superar o menor erro em validagao,
armazenando este modelo de menor erro em validacao e o selecionando ap6s o término do processo
[YRCO7|. Conforme ilustrado na Figura 3.8.
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Figura 3.8: Processo de parada adiantada. Apds a observagdo do melhor desempenho na base de validacao
no tempo t, se o modelo nio superar esse desempenho por uma quantidade de p (paciéncia) épocas, o processo
de treinamento é encerrado, e o modelo considerado € o da época t.

3.3 Aprendizado Profundo - Deep Learning

A engenharia de caracteristicas, que consiste no levantamento e construcdo de varidveis re-
levantes para construcao de um modelo, é uma das atividades mais trabalhosas no processo de
aprendizado supervisionado, pois exige um conhecimento relevante do negocio no qual o problema
se insere. Para problemas que envolvem padroes muito complexos como textos, videos e imagens,
esse processo se mostra ainda mais complicado devido & dificuldade de identificacao e representacao
de muitas caracteristicas relevantes.

Aprendizado profundo é um ramo da area de aprendizado de méquina voltado no conjunto de
técnicas capazes de, durante o processo de treinamento, aprender caracteristicas complexas relevan-
tes que seriam muito dificeis de identificar manualmente. Essas técnicas consistem em redes neurais
de arquitetura complexa, tais como a familia de redes neurais convolucionais (que envolve multi-
plas camadas intermediarias) ou como a familia de redes neurais recorrentes (que envolve camadas
intermediarias que auto-alimentam com dados recorrentes) [LBH15].

3.3.1 Redes Neurais Convolucionais - Convolutional Neural Networks - (CNN)

Redes Neurais Convolucionais é uma classe de redes neurais profundas comumente aplicada para
problemas de reconhecimento de imagens, com formato de dados bidimensional, mas que também
pode ser aplicado para dados unidimensionais, tais como processamento de sinais e de textos (cadeia
de tokens).

Sua arquitetura é feita de tal maneira para minimizar os problemas de sobreajuste observados
em redes neurais perceptron multicamadas com um nimero elevado de camadas. Consiste no apren-
dizado de filtros de convolugao que captura padroes tteis para o problema em pequenos blocos da
sentenga. O filtro varre toda a sentenca, do inicio até o final, a fim de destacar os padroes encon-
trados. Apos isso, uma operagao denominada pooling (que pode se basear em fungdes de maximo,
média, soma) é utilizada para destacar se o padrao foi encontrado. Diferentes filtros sdo utilizados
para promover o aprendizado de diferentes tipos de padroes que podem ser tteis para o problema.
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A intuicdo por traz destes filtros estd em aprender padroes relevantes de ocorréncia de conjuntos
de tokens que ocorrem dentro do mesmo bloco. No contexto de aprendizado em textos, uma rede
CNN pode ser expressa da seguinte maneira.

Seja w a cadeia de palavras [w(o),w(l),w@), ...,w(tfl),w(t)], representadas por vetores de di-
mensionalidade d, e k o conjunto de filtros [f(o),f(l),...,f(m_l),f(m)]. Um conjunto de carac-
teristicas serd produzido através de uma operagao de convolugao de cada filtro f com todas as
possiveis janelas de palavras de tamanho h na cadeia w, produzindo um mapa de caracteristicas
) = [c(()z), cgl), e Cz@p cl@], onde 7 se refere ao i-ézimo filtro daquele mapa. Cada filtro f produzira
um mapa de caracteristicas distinto, e normalmente em cada um deles, uma agregacao é realizada
para destacar se os padroes daquele filtro foram identificados na cadeia w, resultando em uma tnica
caracteristica v; para aquele filtro, calculada por exemplo por v; = M a:n([c(()z), cgz), ey cz@l, cl(-z)]). O
conjunto de caracteristicas v de todos os filtros f é entao utilizado em camada densa para estimagcao

da variavel resposta daquela cadeia.

O processo de aprendizado do modelo consiste em aprender os melhores pardmetros de cada
filtro de convolugao utilizado, a fim de que estes filtros sejam capazes de aprender caracteristicas em
janelas de dados. Sem a necessidade de especialistas para construgao das caracteristicas candidatas
para resolugao do problema. O processo de aplicacdo do filtro de convolugao e realce de padroes é
ilustrado através da Figura 3.13.

f®

h=3 v®

Max Pooling

Figura 3.9: Processo de convolucdo com um filtro f) com janela de tamanho h = 3

Camadas adicionais de filtros de convolugao e realce (pooling) podem ser adicionadas. A fim de
possibilitar o aprendizado de padroes a partir de padroes aprendidos na camada anterior. Levando
a construgao de arquiteturas de rede neural com camadas profundas de aprendizado, porém permi-
tindo a identificacao de padroes complexos em maiores niveis de abstragao. Conforme exemplificado
na Figura 3.10
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Figura 3.10: Arquitetura de rede neural CNN. Figura adaptada de [Kim1}].

3.3.2 Redes Neurais Recorrentes - Recurrent Neural Networks (RINNs)

Redes Neurais Recorrentes s@o de um tipo de arquitetura de redes neurais multicamadas, con-
tendo as camadas de entrada, escondida e de saida, com a particularidade de que a camada escondida
¢é alimentada nao apenas com a camada de entrada, como também os valores da camada escondida
do instante de tempo imediatamente anterior. Por este motivo, RNN’s é um tipo de modelo super-
visionado utilizados para aprendizados em dados sequenciais, como é o caso de dados em linguagem
natural.

Este tipo de arquitetura soluciona o problema identificado com o modelo BOW, no qual a ordem
de ocorréncia das palavras é perdido. Uma RNN pode ser representada da seguinte forma:

Y = o(U % 2 4+ W x nt1)

y® = Softmaz(V b))

Conforme observa-se, para calcular o y no instante ¢ é necessério calcular o h a partir do tempo
0 até o h no tempo t. Desta forma, o modelo de RNN consegue levar em consideragao dados se-
quenciais em diferentes instantes de tempo. Na Figura 3.11 observa-se como ¢é o formato deste tipo
de rede neural com recorréncia.
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y(t) y(l) y(z) y(t_l) y(t)
He-D ‘ # #, +
x(t) x(l) x(z) x(t_l) x(t)

Figura 3.11: Formato de uma rede do tipo RNN [FGL* 17]

O processo de treinamento se da pelo método do gradiente descendente, propagando os gradi-
entes do ultimo instante de tempo até o primeiro instante de tempo. Conforme nota-se na férmula
a seguir.

aJ  oJ oy on® -1 *8h(2)*8h(1)

R I G VI A ) R TN VR TAC)

O ponto negativo dessa arquitetura se dé pelo aumento da chance de ocorréncia de desapare-
cimento ou explosao do gradiente conforme se aumenta o tamanho da sequencia, devido a grande
recorréncia de multiplicagoes dos gradientes. Se tomarmos como exemplo a fungao de ativagao sig-
moid o(x), que tem derivada o’(z) = o(x) *x (1 — o(z)), como a fungao sigmoid retorna valores
entre 0 e 1, sucessivas multiplicagoes de gradientes facilmente causarao um problema de underflow,
que ocorre quando um ndmero é tao pequeno, que nao existem casas decimais o suficiente para
representéa-lo, levando seu valor para 0, e ocasionando o desaparecimento dos gradientes. O mesmo
problema se aplica quando as derivadas resultam em valores superiores a 1, sucessivas multiplica-
¢oes podem levar o produto a valores muito grandes para serem representados computacionalmente,
ocasionando a explosao de gradientes.

Em termos praticos, os dados mais recentes da sequencia terao maior peso do que os dados mais
recentes.

3.3.3 Redes Long Short-Term Memory (LSTM)

Para contornar esta deficiéncia da arquitetura RNN, algumas derivagdes da mesma foram cria-
das, entre elas a arquitetura Long Short Term Memory (LSTM), que introduziu alguns mecanismos
a fim de minimizar a chance de ocorréncia de desaparecimento ou explosao de gradientes. Através
da Figura 3.12 é possivel observar a arquitetura de uma rede LSTM!.
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Figura 3.12: Arquitetura da rede LSTM.

Com relagao a RNN, nota-se a inclusao dos seguintes elementos:

e (ell State c: além de h, um novo estado oculto é inserido, denominado estado celular, res-
ponsavel por manter a memoria dos instantes de tempo passados da rede. Sua atualizacao é
controlada pelos portdes de esquecimento (forget gate) e de insergao (insert gate), descritos a
seguir.

e Forget Gate: responséavel por determinar o que deve ser “esquecido” do estado celular.

fO = W+ hY 4 Up 5 20)
e Input Gate: responsavel por determinar o que vai ser inserido no estado celular a partir da
entrada atual.
l(t) = (Wz * h(til) + Uz * :L’(t))
e Qutput Gate: responsavel por determinar o que sera utilizado do estado celular para estimar
a saida da rede.
o) = (W, x ht=Y 4+ U, x 2®)

A atualizagdo do estado celular ¢ se da da seguinte forma:

t-1).

e Cell Candidate: inicialmente, uma célula candidata é® ¢ calculada com base em z(®) e hl

¢ = tanh(Wy x KD 4 Uy % 2®)

e Cell Update: com isso, o estado celular ¢! é atualizado com base em f(t), i &) ¢ ct=1)
através da seguinte formula:

() FO) G o1 40 @ o)

'Figura extraida de Understanding LSTM Networks, disponivel em: http://colah.github.io/posts/
2015-08-Understanding-LSTMs/
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Finalmente, a atualizagao de h(t) é feita com base em o(t) e c(t).

hD = o) @ tanh(cV)

Abstraindo as caracteristicas internas da LSTM, é possivel visualizar seu comportamento de
forma similar & RNN, com a diferenca de existirem um conjunto de dois estados ocultos h e ¢ ao
longo do tempo. Na Figura 3.13 ilustramos o formato de uma rede LSTM?.

y®

l

Softmax
© C(l) C(l) C(t—z) C(t_l) C(E)
C —
b © LSTM LSTM b LSTM LSTM
h® ® h(t=3) hE-1) h®
w©® w® w1 w®

Figura 3.13: Arquitetura da rede LSTM, desmembrada em instantes de tempo.

Com essa arquitetura de rede, a LSTM é capaz de minimizar profundamente o problema de de-
saparecimento e explosao de gradientes, permitindo seu uso para problemas envolvendo sentengas
de longo tamanho.

Redes neurais de arquitetura recorrente, tal como RNN e LSTM, sdo treinadas com base em
dados sequenciais, podendo aprender padroes sequenciais em ambas as diregoes: da primeira pala-
vra até a tultima (forward), ou da tltima palavra até a primeira da sentenca (backward). E possivel
combinar as duas diregoes de sequéncia em uma unica rede neural, tornando-a capaz de aprender
caracteristicas em ambos os sentidos para o mesmo problema. Essa variante ¢ denominada BiLSTM
(no caso de LSTM) ou BiRNN (no caso de RNN). Na Figura 3.14 ilustramos o formato de uma
rede BiLSTM?3.
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© c® ey c® c®
c —
© LST™ - LSTM ¢®e© LST™ e LST™
h'™) — — —_— —
A R RO p©@ @ D h®
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S

w®

T

w©

S
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Figura 3.14: Estrutura de uma rede neural BiLSTM, observa-se que se tratam de duas estruturas em
conjunto, uma no sentido usual de leitura da primeira até a dltima palavra (forward) e outra no sentido
oposto(backward)

*Figura extraida de Understanding LSTM Networks, disponivel em: http://colah.github.io/posts/
2015-08-Understanding-LSTMs/
3Figura adaptada de Bi-LSTM, disponivel em: https://medium.com/Qraghavaggarwal0089 /

bi-Istm-bc3d68da8bd0


http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
https://medium.com/@raghavaggarwal0089/bi-lstm-bc3d68da8bd0
https://medium.com/@raghavaggarwal0089/bi-lstm-bc3d68da8bd0
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3.3.4 Transformers

Transformers é uma arquitetura baseada em estrutura de codificacao-decodificagao, na qual o
codificador realiza um mapeamento de uma sequéncia de simbolos de entrada = = (z1, ..., xn) para
uma sequéncia de representagao continua z = (z1, ..., zn). Com base em z, o decodificador gera uma
sequéncia de simbolos de saida y = (y1,...,ym), com geragao de um simbolo para cada passo, de
forma auto-regressiva, ou seja, a geracao de um simbolo leva em consideracao além de z, a sequéncia
de simbolos gerados até aquele momento.

Na Figura 3.15 observa-se a arquitetura de um modelo do tipo Transformer.
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ittt >[ Decodificador #2 ]
! f
1
1
b e ]'u/|+ Normalizag3o de Camada \
1 11 t
L Codificador 2# } i i ‘ Feed Forward ‘
1
N A
1
N Vo .
K— >\\ Normalizagdo de Camada \\ ! I—*\ Normalizagdo de Camada | b
i t t = t t 5
% P Feed Forward \ '-I->  Multi-cabegalho de Atengdo T
XN S TR fommeo oo I 3
© o
=2 o
3 :-'\ Normalizagdo de Camada | - Normalizagdo de Camada | a
ol t l 1 t
1
! Multi-cabegalho de Atengao & Multi-cabegalho de Atengdo
| |
I L

----- # S——4 é

m) (2)
i w; Wo o

Entrada Saidas
Figura 3.15: Arquitetura de uma rede neural do tipo Transformer [VSPT17]

Nota-se que o modelo é composto por uma sequéncia de codificadores empilhados, que recebem
como pardmetro a cadeia de simbolos de entrada x, uma sequéncia de decodificadores empilhados,
que recebem como pardmetro a cadeia de representagao continua z em conjunto com a cadeia de
saida y. Ambas as cadeias de simbolos de entrada x e saida y passam por um processo de embedding
de palavras e embedding posicional. Apos a realizacao da tultima camada de embedding, é realizada
uma transformacao linear, seguida da aplicagdo da funcao softmax para estimagao do vetor de pro-
babilidades do token seguinte.
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Codificagao

Estrutura composta por 6 camadas idénticas. Cada camada é composta por 2 subcamadas: uma
responséavel pela realizagao do mecanismo de auto-atencao com multi-cabegalhos, e uma outra sub-
camada com uma estrutura simples de conexao neural densa (feed forward fully-connected) para
cada posi¢ao da cadeia entrada (position-wise). Na saida de cada subcamada é empregada uma
normalizacao de seu resultado em conjunto com uma conexao residual empregada.

Decodificagao

A estrutura de descodificacao também é composta por 6 camadas idénticas, cada uma contendo
3 subcamadas. De forma similar & estrutura de codificacdo, a 1* subcamada é responsavel pelo
mecanismo de auto-atengdo com multi-cabecalhos, com a diferenca de que os tokens subsequentes
ao ultimo gerado sdo mascarados, a fim de manter a caracteristica auto-regressiva. A 2% subca-
mada é responsavel pela realizagdo de um mecanismo de atencao na saida produzida pela pilha
de codificadores em conjunto com as representacoes dos tokens ja gerados até aquele momento. A
estrutura da 3* camada ¢é igual & descrita nas camadas de codificacao, com uma simples conexao
neural densa. Aqui também é realizada normalizagdo apo6s cada subcamada, em conjunto com sua
respectiva conexao residual.

Atencao

Consiste no mapeamento de uma consulta, um conjunto de pares de chave-valor para uma
saida, onde consultas, chaves, valores e saidas sao todos vetores. A saida é calculada através de
uma soma ponderada de valores, os pesos associados a cada valores sao gerados através de uma
funcao de compatibilidade da consulta com sua respectiva chave. De forma intuitiva, quanto maior a
compatibilidade de uma chave com uma consulta, maior sera o peso do valor associado aquela chave.

Attention(Q, K, V) = softmax(cf/[;)
k

A férmula acima caracteriza o processo de auto-atengao, e pode ser descrito nos passos abaixo.

O 1° passo do processo de auto-atencao é calcular, para cada token da cadeia w, os vetores de
consulta ¢, de chave k e de valor v. A criacao dos vetores ¢, k e v se da pela respectivamente pela
multiplicacdo do vetor de embedding do token pelas matrizes de pesos W?, W ¢ WV, treinadas
durante o processo de treinamento do modelo.

O 2° passo é calcular, para cada token da cadeia, uma representacao com base em todos os
tokens da cadeia. Essa representacao se da da seguinte forma: Seja w; o token para o qual deseja-se
calcular o score, com base no seu vetor se consulta associado, multiplica-se seu vetor de consulta
associado pelos os vetores de chave de todos os tokens da cadeia. A intuicdo por tras deste calculo
de compatibilidade entre consultas e chaves esta em identificar o quanto que o modelo deve prestar
atencao em um conjunto de palavras para descrever uma palavra especifica.

O 3° passo é realizar a divisdo dos valores resultantes das multiplicacGes realizadas acima, pela
raiz da dimensionalidade do modelo, e entao normalizados pela fun¢ao softmax.

4° passo se da pela multiplicagao dos scores softmax resultantes por seus respectivos vetores de
valor associados.
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5° passo se da pela soma de todos estes vetores para resultar na representacao do token wy.

Na Figura 3.16 observa-se um resumo das operagoes descritas no passo a passo acima.
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Figura 3.16: Subcamada de atengio [VSPT17]

Multi-cabegalho de auto-atencao

O score de um token tende a ser dominado pela chave e valor do mesmo, por isso, na arquite-
tura deste modelo, é feito uso de miltiplos cabecalhos de auto-atencao, permitindo que o modelo
preste atencdo em outros tokens para representar um token especifico, aprendendo outras formas
de representagdo que podem ser tteis. Conforme nota-se na férmula a seguir.

MultHead(Q, K, V) = Concat(heady, heada, heads, ..., heady,) * wo
tal que, head; = Attention(QWiQ, KW;X, VWiV))

O modelo aprende projecoes lineares em paralelo, denotadas por W;2, W;X ¢ W;V. Na imagem
a seguir observa-se o formato de um multi-cabegalho de atencao.
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Figura 3.17: Multi-cabegalho de auto-atengao [VSPT17]

Representagao numeérica da posigao de tokens

Dado que o modelo nao possui nenhum tipo de recorréncia, nem convolugao, o modelo contém
uma camada de representagao posicional (positional encoding), a fim de introduzir uma forma de
o modelo levar em consideragao a posicao e a ordem da sequéncia. Essa representacao posicional é
de mesma dimensionalidade das representagoes dos tokens, permitindo que ambos os vetores sejam
somados no inicio das pilhas de codificacdo e decodificagdo. A intuicdo deste processo é adicionar
uma nogao de distancia no aprendizado de auto-atengao entre os tokens da sentenga, permitindo
ao modelo dar mais énfase na atencdo a tokens mais proximos entre si.

No artigo [VSPT17], os autores fazem uso de duas fungoes sinusoidais para este fim, utilizando
a funcao seno para as dimensoes pares e a funcao cosseno para as dimensoes impares do vetor de
representagao posicional. A seguir observam-se as fungoes que os autores utilizaram para as posigoes
pares e impares.

PE(pos,2i) = 5in(pos/10000"2i/dodet)
PE(pos,2i+1) = c0s(pos /1000027 /d;ode)

Outros tipos de fungao poderiam ser utilizados para este fim, no entanto os autores elegeram
uma fung¢ao sinusoidal pois esta permite que o modelo extrapole para sequéncias de tamanho supe-
rior as observadas durante o processo de treinamento.

3.3.5 BERT

Baseado no uso de Transformers, BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers) é um método pré-treinado de representagao de linguagem. Que faz uso de uma pilha de
codificadores, com camadas de auto-atengao, para calcular a representacao dos tokens de uma sen-
tenca.
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BERT faz uso do conceito de transferéncia de aprendizado (transfer learning), dividindo o pro-
blema em 2 etapas: a 1* consiste em pré-treinar um modelo de transformer para representacao de
linguagem, de forma nao supervisionada, fazendo uso de corpus grandiosos nao anotados (como
o Wikipedia) voltados para propositos gerais, e que demandam um longo tempo de treinamento
em maquinas de alto desempenho (4 dias de treinamento utilizando de 4 a 16 TPUs). A 2* etapa
consiste em utilizar os parametros aprendidos no pré-treinamento para a tarefa final que se deseja
resolver, com os dados anotados, fazendo um refinamento para calibrar os pardmetros pré-treinados
para aquela nova tarefa. A intuicdo nesta etapa.de refinamento se da pela calibragem do modelo
para corpus de dominios bem especificos, relacionados com a tarefa que se deseja resolver.

™o

U

[cLS] ltokenl token; [MASK] f [SEP] [MASK] tokens [MASK] [PAD]
L )

1 T
Senteng¢a Mascarada 1 Sentenga Mascarada 2

Figura 3.18: Modelo BERT [DCLT18]

Pré-treinamento

Conforme ilustrado Na Figura 3.18, o processo de pré-treinamento para representacao de lin-
guagem se da pelo mascaramento de tokens aleatorios do corpus (os autores mascararam 15% dos
tokens), o processo entdo é treinado para classificar os tokens que foram mascarados do corpus.
Este artificio foi utilizado para evitar que o modelo classificasse um token com base nele mesmo.

Refinamento - Fine Tuning

O processo de refinamento do modelo BERT também pode ser realizado para outras tarefas
de interesse. Os autores do artigo [DCLT18| realizaram o processo de refinamento para diferentes
tipos de tarefas de processamento de linguagem natural. Nas Figuras 3.19, 3.20, 3.21 e 3.22, s&o
ilustradas formas de refinamento para abordar diferentes tipos de tarefas.
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Figura 3.19: Refinamento do modelo BERT, para a tarefa classificagdo de sentengas, como a desejada na
presente pesquisa [DCLT18].
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Figura 3.20: Refinamento do modelo BERT, para a tarefa classifica¢ao da relagdo entre 2 sentencas. Recebe
2 sentengas como entrada [DCLT18].
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Figura 3.21: Refinamento do modelo BERT, para a tarefa de extragdo de fragmentos de um texto. Ex:
extracdo do fragmento de resposta de uma pergunta dada. Recebe 2 sentencas como entrada [DCLT18].
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Figura 3.22: Refinamento do modelo BERT, para a tarefa de classificacao de tokens individuais. Ex: reco-
nhecimento de entidades mencionadas [DCLT18].



Capitulo 4

Metodologia

O presente estudo se trata de uma pesquisa quantitativa baseada em dados priméarios coletados
através do portal do CADE, que disponibiliza os documentos dos processos de ato de concentragao
de forma digitalizada.

Sendo assim, uma das primeiras tarefas para realizacdo desta pesquisa se da pela coleta de
processos de ato de concentracao para construcao do conjunto de dados para estudo.

Em seguida, se faz necesséria a conversao dos documentos digitalizados em documentos de tex-
tos que podem ser consumidos pelas técnicas de PLN.

Apoés esse etapa, é necessaria a realizacao de atividades de pré-processamento dos textos, com
o intuito de padronizar os mesmos garantindo uma melhoria de desempenho dos modelos a serem
criados.

Com os dados devidamente normalizados na etapa de pré-processamento, sera realizada a tarefa
de representacao numérica de textos, que no nivel mais granular consiste no uso de técnicas de
representacao numérica e densa de palavras e documentos.

Por fim serao realizadas atividades da etapa de modelagem de aprendizado de maquina e apren-
dizado profundo, na qual serdo testadas técnicas para inferir o rito dos processos baseado nas
caracteristicas presentes nos documentos da operacao.

Na figura 4.1 observa-se o resumo grafico da proposta para resolucao do problema estudado

na presente pesquisa. Nas se¢Oes seguintes, nos detalhamos os principais pontos especificados na
proposta.

33
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Figura 4.1: Resumo grdifico com todas as etapas do estudo do problema de classificacao do rito de atos de
concentragao, avaliados pelo CADE.

4.1 Coleta de Dados

Os dados foram obtidos através da plataforma SEI (Servigo Eletronico de Informagoes), ferra-
menta de gestdo de documentos e processos eletronicos que visa a promogao de eficiéncia admi-
nistrativa. O SEI foi desenvolvido e cedido pelo Tribunal Regional da 4* Regiao (TRF4) e integra
o Processo Eletronico Nacional (PEN), uma iniciativa conjunta de 6rgao e entidades de diversas
areas da administracao publica com o intuito de construir uma infraestrutura publica de processos
e documentos administrativos eletrénicos.

A ferramenta de pesquisa piblica do SEI permite a busca de processos utilizando diferentes
filtros, tais como por nimero de processo, parte interessada, tipo de processo, periodo do proces-
so/documento, entre outros. Através do filtro tipo de processo é possivel delimitar a busca apenas
para processos de ato de concentracao, foco do presente estudo, utilizando os tipos “Finalistico: Ato
de Concentragdao Sumério” e “Finalistico: Ato de Concentragao Ordinario”. Na Figura 4.2 observa-se
o formato da pagina de busca de processos por tipo.
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Figura 4.3: Resultado da busca de processos de Ato de Concentragdo
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O resultado da busca de processos da ferramenta resulta em uma lista de paginas que listam
até 10 processos em cada uma delas. Conforme ilustrado na Figura 4.3.

No niimero de cada processo listado existe um hiperlink para uma pagina com os detalhes do
processo, além da lista de documentos presentes dos mesmos. Conforme notado na Figura 4.4.
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Pesquisa Processual

Autuagio
Processo: 08700.005705/2018-75
Tipo: Finalistico: Ato de Concentragéo Ordinério
Data de Registro: 25/09/2018
Notre Dame Intermédica Saude S.A.
MEDIPLAN ASSISTENCIAL LTDA.
Lino José Rodrigues Alves
Fabiana de Souza Fernandes
Luciana Marques Caropreso
Maria Alicia Lorenzo Porto
Renato Yervant Badiglian
Leandro dos Santos Vieira
Celso Cintra Mori
Rodrigo de Magalhaes Carneiro de Oliveira
Cristianne Saccab Zarzur
René Guilherme da Silva Medrado
Marcos Pajolla Garrido
Glaucia Gomes Menato
Beatriz Alencar Dalessio
Carolina Destailleur Gomes Battistella Bueno
HOSPITAL SAMARITANO LTDA.
HOSPITAL E MATERNIDADE SAMARITANO LTDA.

Interessados:

Lista de Protocolos (421 registros):

% Documento / Processo 3 Tipo de Documento 5 Data do Documento - Data de Registro % Unidade
] 0529682 Notificagéo de Ato de Concentragéo 25/09/2018 25/09/2018 PROT
(] 0529683 Formulério de Notificagao de AC 25/09/2018 25/09/2018 PROT

(=] 0529680 Guia de Recolimento da Unido - 25/0012018 25/09/2018 PROT

0529685 Procuragéo (Notre Dame 2510912018 25/09/2018 PROT
Intermédica)

0529701 Recibo de Notificagao de AC 25/09/2018 25/09/2018 PROT

0530084 Anexo SISGRU 0036306998 25/09/2018 25/09/2018 SECONT

Figura 4.4: Selecao de documentos e gera¢io de PDF consolidado.

Para fazer o download dos documentos do processo, é necessario selecionar aqueles que se tém
interesse e clicar em “Gerar PDF”, que gera um arquivo PDF contendo todos os documentos sele-
cionados.

Nota-se que, como a pesquisa e o download dos documentos dos processos ocorre de forma in-
dividual, o uso desta ferramenta se torna pouco efetivo para levantamento de um volume relevante
de processos e documentos.

Os documentos incluidos em um processo podem ser referentes a diferentes fases que envolvem
a anéalise de um processo de ato de concentragao, seja nas fases iniciais de requisicao de aprovagao
do processo, seja durante as fases de avaliacdo e anélises de impacto da operacao, ou até mesmo
nas fases de conclusao do processo.

Para permitir que o CADE faca uso deste modelo ja nas fases iniciais do processo de ato de
concentragao, é importante considerar documentos submetidos no maximo até essas mesmas fases.
Evitando, com isso, qualquer tipo de viés de informacao futura.

Avaliando os documentos presentes nos processos, observa-se que no inicio todos tém em comum
os documentos nomeados como: Notificagao, Formulario de Ato de Concentragao e Publicagao no
Diario Oficial da Uniao. Sendo assim, para conducao da pesquisa, nos concentraremos apenas nos
documentos nomeados desta forma.

Fazendo uso do filtro de perfodo do processo, foram coletados documentos de 1.275 processos,
sendo 217 (17%) de rito ordinario e 1058 (83%) de rito sumaério, do periodo que compreende de 1
de janeiro de 2015 até 27 de maio de 2018. Essa proporcao desbalanceada entre ritos se da pelo fato
de a maioria dos processos serem de baixa complexidade, sendo assim, é esperado observar uma
proporgao muito superior de processos sumérios.

Como se tratam de documentos digitalizados, foi necessario utilizar uma ferramenta de reco-
nhecimento 6tico de caracteres (Optical Character Recognition - OCR), para conversao dos mesmos
em documentos de texto. Para esta tarefa utilizamos a ferramenta Tesseract OCR.
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4.2 Base de Dados

4.2.1 Particionamento de Base

O nitimero de parametros a serem aprendidos no processo de treinamento do modelo é significan-
temente maior para técnicas de aprendizado profundo, em comparacao com as técnicas tradicionais
de aprendizado de maquina, aumentando consideravelmente o risco de ocorréncia de sobre-ajuste
(overfiting) de modelo, situagao na qual o modelo aprende padrées muito especificos que s6 ocorrem
na amostra de treino e nao se repete em novas amostras de dados, e que leva a perda de capacidade
de generalizacao do modelo.

A fim de verificar a ocorréncia de sobre-ajuste de modelos, uma estratégia muito adotada é a de
particionamento da base entre amostra de treino, validacao e teste. A base de treino, como o nome
indica, é utilizada para aprender os melhores pardmetros para minimizar a funcao de custo nesta
mesma base. A base de validacdo é utilizada no processo de validagao cruzada, a fim de avaliar a
ocorréncia (e seu momento) de sobre ajuste, bem como permitir o refinamento dos hiper parametros
do modelo. Por fim, a amostra de teste é utilizada apenas para verificar se os padroes aprendidos
na base de treino, e refinados pela base de validagao, podem ser generalizados para uma nova base
de dados com exemplos que o modelo desconhece.

Para selecao da amostra de teste utilizaremos a técnica de amostragem aleatéria simples, tam-
bém chamada de validacao holdout. Para este trabalho, selecionamos aleatoriamente 30% dos do-
cumentos para serem utilizados como teste do modelo.

Para validagao cruzada do modelo, dado o tamanho limitado de exemplos da base, nés iremos
utilizar a técnica k-fold para validacao cruzada, explicada na secao 4.2.2, o que nos permitira in-
clusive avaliar a robustez do modelo para diferentes amostras.

4.2.2 Validacao Cruzada

No processo de treinamento serd adotada uma estratégia de validacao cruzada denominada k-
fold, que consiste na divisao da base de treino em k sub-bases, e em seguida na realiza¢do, para
cada sub-base i € k, do treinamento utilizando a sub-base ¢ como amostra de validacao e as outras
k — 1 sub-bases restantes como amostra de treino.

Este processo resulta em k diferentes modelos treinados para cada técnica testada, um modelo
para cada uma das k permutagoes do método k-fold, o que permite diferentes acgoes, tais como:
selecao do modelo de melhor desempenho entre os k modelos treinados, ou utilizacao dos k modelos
treinados ponderando o resultado de todos para cada amostra.

Na presente pesquisa, nés denotamos cada permutacao do método k-fold simplesmente como
fold i, tal que i € k. E cada um destes k modelos serdo aplicados na base de teste para averiguagao
dos resultados. Para afericao da medida de desempenho de cada técnica na base de teste, sera cal-
culada a média simples do desempenho dos k modelos resultantes de cada técnica.

Na Figura 4.5 ilustra-se o processo de k-fold para cada técnica que serad testada, bem como a
consolidacao do desempenho observado na base de teste, para os k£ modelos treinados.
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Figura 4.5: Organizacdao do processo de validacdo cruzada, e da verificacao do desempenho na base de teste.
Desta forma, podemos avaliar tanto o desempenho (precisdo, cobertura, acurécia, etc) médio

do modelo entre as diferentes combinagoes de amostras de treino e validagdo, bem como avaliar a
estabilidade dessas medidas através de seu desvio padrao e varidncia entre as combinagoes.

4.3 Analise Descritiva da Base

A seguir, realizamos uma analise descritiva na base de dados, a fim de conhecer as caracteristicas
gerais do problema estudado.

Na Figura 4.6 observa-se a proporg¢ao entre rito sumario e rito ordinario.

1000

B sumario
= ordinario
800 -

600 4

400 1

200

Teino
Teste

Figura 4.6: Propor¢ao entre ritos dos processos
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Importante observar a diferenca de padrao de tamanho, em termos de quantidade de palavras,
entre sumério e ordinério, conforme nota-se na Tabela 4.1.

rito treino teste
suméario  10.352 13.820
ordinario 25.075 26.041

Tabela 4.1: Diferenca de frequéncia média de palavras entre rito sumdrio e ordindrio na base de treino

Ao criar histogramas de frequéncia de palavras, também chegamos na mesma conclusao. Nota-
se pelas Figuras 4.7, 4.8, que na base de treino os processos de rito ordinario tendem a ter em
média uma quantidade de palavras relativamente superior em comparacao com processos de rito
suméario. Um dos motivos para este comportamento se da pelo fato de processos ordinérios terem
maior complexidade, e portanto, maior volume de informacoes e detalhamentos sobre a operagao.

300 1
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200 -
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Figura 4.7: Histograma de quantidade de palavras de processos de rito sumdrio na base de treino

Count

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000
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Figura 4.8: Histograma de quantidade de palavras de processos de rito ordindrio na base de treino

Assim como esperado, nota-se pelas Figuras 4.9 e 4.10 que na base de teste 0 mesmo compor-
tamento de frequéncia de palavras é observado.
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Figura 4.9: Histograma de quantidade de palavras de processos de rito sumdrio na base de teste
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Figura 4.10: Histograma de quantidade de palavras de processos de rito ordindrio na base de teste

4.4 Definicao do Modelo

A partir da definicdo das bases de dados, nos iremos descrever a seguir as propostas de modelos
que iremos utilizar para realizacao dos experimentos. Serao testadas as técnicas BOW, Skipgram e
BERT, em conjunto com as técnicas de Regressao Logistica, Redes Neaurais, CNN, LSTM, BiLSTM,
além de combinacgoes entre elas.

4.4.1 Modelos Pré-treinados

Para uso da técnica Skipgram, nds iremos testar o modelo pré-treinado para portugués brasileiro
desenvolvido para o seguinte trabalho [HFST17]. Quanto ao modelo BERT, nés testaremos o modelo
pré-treinado para portugués brasileiro BERTimbau, versao Base, com 12 camadas de encoders e
decoders, desenvolvido para o seguinte trabalho [SNL19].

4.4.2 Plataforma de Teste

Seré utilizado como plataforma de teste o ambiente do Google Colab, que disponibiliza um
ambiente Python com disponibilidade de CPUs, GPUs e TPUs, para a realizacdo de testes, estudos
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e experimentos. O codigo fonte de cada experimento esta disponivel no GitHub!, assim como as
bases de dados utilizadas estdao disponiveis no Mendeley Data? .

4.4.3 Processo de Treinamento

Para todos os modelos propostos, nés utilizaremos o algoritmo AdamW para otimizacao dos
parametros. Além disso, o treinamento sera realizado utilizando o conceito de parada adiantada,
explicada na revisao bibliografica, com paciéncia p = 20. A entropia cruzada sera utilizada como
fungao de custo (erro) para treinamento dos modelos, porém de forma ponderada pela frequéncia
de cada categoria da variavel resposta, conforme também explicado na revisao bibliografica.

4.4.4 Modelo Baseline

Iniciaremos com a construgao de um modelo Baseline, com uma abordagem simples utilizando
a representacdo BOW em conjunto com um modelo de Regressao Logistica. Esse modelo seré deno-
tado simplesmente por BOW na avaliagao dos resultados. Esta proposta esta ilustrada na Figura
4.11.

y
‘ Softmax ‘
B
One-hot One-hot One-hot ves One-hot One-hot
Encodding Encodding Encodding Encodding Encodding
W(l) W(Z) W(3) W(Tl—l) W(n)

Figura 4.11: Modelo baseline (BOW) para classificagao de rito

A fim de controlar a énfase dada para palavras muito frequentes, que muitas vezes nao repre-
sentam importancia significativa para discriminagao entre sumério e ordinario, nés iremos aplicar
uma normalizacao pela norma L, apds a somatoéria dos vetores one-hot.

4.4.5 Proposta: Continuous Skipgram

Nossa proposta de modelo utilizando o modelo continuous skipgram esta ilustrado na Figura
4.12. Faremos uso do modelo pré-treinado para a lingua portuguesa [HFST17]. A partir dos veto-
res de cada palavra resultantes do modelo skipgram, nos iremos somé-los para obtencao de uma
representagao Unica de cada documento, adicionando uma camada softmax no topo da rede neural.
Denotamos essa proposta como Skipgram.

Mhttps://github.com/brunoleme/Master Research
Zhttp://dx.doi.org/10.17632/yzyxtpcnxm. 1


https://github.com/brunoleme/Master_Research
http://dx.doi.org/10.17632/yzyxtpcnxm.1
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Figura 4.12: Proposta de modelo Skipgram

Assim como no modelo BOW | nos iremos aplicar uma normalizagao apds a somatoria dos vetores
de embedding.

4.4.6 BERT - Fine Tuning

Para o uso e refinamento do modelo pré-treinado BERT em nossas propostas, como nosso mo-
delo tem em média uma frequéncia de palavras muito superior a limitagdo do modelo BERT (de
até 512 tokens), nos iremos seguir o raciocinio adotado por [SQXH19]|, que consiste em selecionar
os 128 primeiros e os 382 tokens finais de cada documento, refinando os parametros para resolugao
do problema de classificacao do rito do processo. Uma estratégia muito comum para classificagao
de sentencas com o BERT se da pelo uso apenas da representagao calculada para o token inicial
[CLS].

Na Figura 4.13 observa-se a estrutura para refinamento, com o formato de entrada de cada
exemplo (com a logica proposta por [SQXH19]), e o uso da representagao do token [CLS| da ultima
camada do modelo, para classificagdo da resposta desejada (suméario ou ordinario).
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Classificador
Sumario/Ordinario

Emm] Emnz] [t;g;n] [:y;;;} [:{;;g } [vy:;d ] [w.,,dn}

Primeiros 128 + Ultimos 382 tokens

[{] - ]L =) [ e G- [w}]

Sentenga Completa

Figura 4.13: Processo de refinamento para a tarefa fim: identificacdo de rito mais apropriado

A intuigao por tras desta estratégia de considerar os 128 tokens iniciais com os 382 tokens fi-
nais estd em capturar nos exemplos as argumentagoes iniciais, onde comega a tese de solicitagao
de classificagao do rito, em conjunto com as argumentagoes finais, que geralmente consiste em um
resumo e apanhado geral de todas as alegacGes e provas que sustentam a aceitagao da tese defendida.

Apos o processo de refinamento é necessario estruturar como sera feita a aplicacdo do modelo
BERT, para cada exemplo da base, dado que os documentos tém tamanhos constatadamente eleva-
dos. No6s adotamos a légica proposta por [PZV+19], que consiste na quebra da sentenca de tokens
em pequenos blocos (chunks), com sobreposi¢ao, a fim de evitar perda de tokens uteis para repre-
sentagao de um contexto. Conforme ilustrado na Figura 4.14.
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Figura 4.14: Particionamento do documento em pequenos blocos com sobreposicao

O modelo BERT pés-refinamento seré entao aplicado em cada um destes blocos, resultando em
uma representacao para cada um dos 512 tokens de cada bloco de cada documento. Conforme a
pratica explicada para o refinamento do modelo BERT, nos iremos utilizar nas proximas propostas
apenas a representacao de saida do token [CLS] de cada bloco, de cada documento. A grosso modo,
cada documento se transformard em uma lista de representagoes de tokens [CLS]|, de cada bloco
correspondente.

4.4.7 Proposta: BERT e CNN

A partir do particionamento dos documentos em blocos de sentengas, seréd testada a técnica
CNN com base na representacao vetorial do token [CLS| da ultima camada do BERT, de cada

um dos blocos, para todos os documentos. Conforme ilustrado na Figura 4.15. Essa proposta seréa
denotada por BERT CNN.
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Figura 4.15: Proposta de modelo utilizando BERT com CNN

Para realizar o treinamento dos pardmetros da camada CNN, nés iremos fixar o tamanho da
lista de vetores [CLS] em 50, tamanho que permite a representagao de 25.000 (50 x 510) tokens por
documento, truncando os vetores [CLS| de indice acima de 50.
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Para documentos de quantidade de vetores de tokens [CLS| inferior a 50, nés iremos realizar o
preenchimento & esquerda com vetores contendo valores zerados. Essa estratégia se faz necessaria,
pois o framework (PyTorch) utilizado para treinamento dos modelos tem como requisito o mesmo
tamanho de vetor de entrada para todas as observagoes da base.

Nos realizaremos uma normalizacao apds o calculo dos vetores [CLS], e testaremos uma rede
neural com 1 camada de 64 filtros de convolugao, com kernel de tamanho 2, utilizando como poo-
ling a funcdo max. Adotamos uma arquitetura de CNN bastante simples, evitando adicionar muita
complexidade (com mais de 1 camada de convolugao e pooling) em um problema de baixo nimero
observagoes, minimizando assim possiveis problemas de overfitting.

4.4.8 Proposta: BERT e LSTM

Assim como na proposta com CNN, sera testada a técnica LSTM com base na representa-
¢ao vetorial do token [CLS| da ultima camada do BERT, de cada um dos blocos, para todos os
documentos. Conforme ilustrado na Figura 4.16. Essa proposta serd denotada por BERT _LSTM.
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Figura 4.16: Proposta de modelo utilizando BERT com LSTM

Assim como no modelo BERT e LSTM, noés iremos fixar o tamanho da lista de vetores [CLS]
em 50, truncando a sentenga ou realizando o mesmo tipo de preenchimento (para casos com vetores
|CLS]| de tamanho inferior a 50), quando necessario.

Nos realizaremos uma normaliza¢ao apos o célculo dos vetores [CLS], e testaremos uma LSTM
com 2 camadas ocultas.

4.4.9 Proposta: BOW + SkipGram

As préximas propostas serao com base em redes neurais de arquitetura hibrida que combina
caracteristicas da técnica BOW com as caracteristicas das outras técnicas propostas. Permitindo a
identificagdo de ambos os tipos de padrao em um mesmo modelo. Na Figura 4.20 ilustra-se uma
arquitetura que combina a técnica BOW com Skipgram em um mesmo modelo. Essa proposta seréa
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denotada por BOW _ Skipgram.
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Figura 4.17: Proposta de modelo de rede neural hibrida utilizando BOW com Skip Gram

Assim como nas propostas anteriores, nos realizaremos uma normalizacdo apés a somatoria dos
vetores, tanto resultantes da método BOW quanto do método Skipgram, ainda mais pelo fato de
os dois métodos proverem vetores com escalas distintas.

4.4.10 Proposta: BOW + BERT e CNN

Na proposta a seguir, testaremos uma rede neural que combina a arquitetura BOW, com um
modelo BERT para representacao das sentencas dos documentos, e com uma camada de CNN apli-
cada na sequéncia de representagoes do token [CLS| de cada sentenca resultante do modelo BERT.
Essa proposta sera denotada por BOW _BERT CNN. O tamanho da lista de vetores [CLS]| esta
fixado em 50.



4.4 DEFINIGAO DO MODELO 47

-~

y
Softmax
Fully
Connected
BOW
‘ CNN ‘
X
I[CLS] I[CLS] I[CLS]
1 | I
I S [ BERT BERT cee BERT }
4 4 4
One-hot ! . ! § p ! |
Encodding [ -~ 0000 -0 .. Do - }

Chuncking

[SK/ ")

Figura 4.18: Proposta de modelo de rede neural hibrida utilizando BOW com BERT e CNN

Nos realizaremos uma normalizagao ap6s a somatoria dos vetores do método BOW, e apds o cal-
culo dos vetores [CLS] (antes da camada CNN). Além disso, testaremos uma camada de CNN com 1
camada de 64 filtros de convolugao, com kernel de tamanho 2, utilizando como pooling a fungao maz.

4.4.11 Proposta: BOW + BERT e LSTM

Na proposta a seguir, testaremos uma rede neural que combina a arquitetura BOW, com um
modelo BERT para representacao das sentengas dos documentos, e com uma camada de LSTM
aplicada na sequéncia de representagoes do token |[CLS| de cada sentenca resultante do modelo
BERT. Essa proposta sera denotada por BOW _BERT LSTM. O tamanho da lista de vetores
|CLS] esta fixado em 50.
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Figura 4.19: Proposta de modelo de rede neural hibrida utilizando BOW com BERT e LSTM

Nos realizaremos uma normalizagao apoés a somatoria dos vetores do método BOW, e apods o
célculo dos vetores [CLS| (antes da camada LSTM). Além disso, testaremos nossa camada LSTM
com 2 camadas empilhadas.

4.4.12 Proposta: BOW + BERT e BiLSTM

Na proposta a seguir, testaremos uma rede neural que combina a arquitetura BOW, com um
modelo BERT para representacao das sentencas dos documentos, e com uma camada de BiLSTM
aplicada na sequéncia de representagoes do token |CLS| de cada sentenca resultante do modelo
BERT. Essa proposta serd denotada por BOW BERT BiLSTM. O tamanho da lista de vetores
[CLS] esta fixado em 50.
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Figura 4.20: Proposta de modelo de rede neural hibrida utilizando BOW com BERT e BiLSTM

Chuncking

Nos realizaremos uma normalizacdo apds a somatoria dos vetores do método BOW, e apos
o calculo dos vetores [CLS| (antes da camada BiLSTM). Além disso, testaremos nossa camada
BiLSTM com apenas 1 camada, devido a complexidade do modelo.

4.5 Avaliacao

Os modelos de classificacao propostos nesse trabalho retornam probabilidades como resultado,
com dominio de valores variando de 0 a 1. As arquiteturas dos modelos propostos nesse trabalho
finalizam com uma normalizacao Softmaz, que retorna uma probabilidade para cada categoria de
resposta possivel (sumério ou ordinério). Para realizar a decisao da categoria ¢ predita pelo modelo,
faremos uso da probabilidade p de a observacao ser da categoria ordinario, conforme descrito abaixo.

ordinario, se p > 0.5
CcC =
sumario, caso contrario

Com base nas categorias preditas pelo modelo, em conjunto com as categorias verdadeiramente
observadas, é possivel construir uma matriz de confusao, método comumente utilizado para avaliagao
da qualidade de ajuste do modelo. O formato da matriz de confusdo pode ser observado na Tabela
4.2.

Para constru¢ao da matriz de confusdo, as seguintes métricas (no contexto do problema de clas-
sificagao entre sumério e ordinério) precisam ser calculadas:

e Verdadeiros suméarios (V.S): nimero de processos suméarios que o modelo verdadeiramente
classificou como sumarios.

e Verdadeiros ordinarios (VO): ntimero de processos ordinarios que o modelo verdadeiramente
classificou como ordinarios.
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Predito
Sumario Ordinario Total
Sumario VS FO TOS
Observado
Ordinario FS VO TOO
Total TPS TPO

Tabela 4.2: Matriz de confusdo para avaliagao de modelos.

Falsos sumarios (F'S): namero de processos ordinarios que o modelo erroneamente classificou
COmo sumarios.

Falsos ordinarios (F'O): niumero de processos sumérios que o modelo erroneamente classificou
como ordinarios.

Total observado de sumérios (T'0.S): namero total de processos sumarios observados.
Total observado de ordinérios (TOO): namero total de processos ordinarios observados.

Total predito de sumarios (7T'PS): nimero total de processos classificados como sumarios pelo
modelo.

Total predito de ordinarios (T'PO): numero total de processos classificados como ordinarios
pelo modelo.

Fazendo uso destas métricas da matriz de confusao nés calcularemos medidas de qualidade de

ajuste do modelo, tais como precisao, cobertura e F1 score de classificacdo para cada categoria,
além da acuracia de classificagao geral do modelo.

Precisao de classificagao mensura a taxa de acerto do modelo para classificacao de uma categoria

de interesse. Na férmula a seguir nota-se como seu calculo é realizado.

. Vs
Precisaosumarios = TPS
Precisaoo,rdinarios = LO

Ordinarios — TPO

Observada individualmente, a medida de precisao de classificagao pode levar a mas interpreta-

¢oes, se o modelo tiver uma altissima precisdo para classificar uma categoria, porém nao prever a
ampla maioria dos exemplos desta categoria, 0 mesmo nao seré util para aquela tarefa. A medida
de cobertura de classificagdo mensura o quanto que o modelo conseguiu classificar corretamente de
todos os exemplos existentes daquela categoria de interesse. Na férmula a seguir nota-se como seu
calculo é realizado.

Vs
TOS

Coberturasumarios =
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VO

Coberturaordinarios = 700

A probabilidade resultante do modelo indica o grau de certeza do modelo para classificar para
aquela categoria. Elevar o ponto de corte para decisao de classificagao resulta em aumentar o grau
de certeza (aumentando sua precisdo de classificagdo do modelo), porém acarreta na reducao do
nimero de exemplos classificados corretamente para a mesma categoria (diminuindo a cobertura
de classificagdo do modelo). Reduzir o ponto de corte causa o inverso em ambas as métricas. Como
ambas as medidas mensuram a qualidade do modelo em diferentes aspectos, bem como sao total-
mente correlacionadas, podemos calcular uma medida baseada na média harmonica entre precisao
e cobertura, neste caso, medida também conhecida como F1 Score, conforme detalhado a seguir.

Precisaosumarios * Coberturasumarios

FlisCOTeSumérios =% <
Precisaosumarios + Coberturasumarios

Precisaoordinarios * Coberturaordinsrios

F1_Scoreordinarios = 2 * Prociss C
recisaoordinarios + Coberturaordinarios

Por fim, podemos calcular a medida de acuracia do modelo, que mensura a taxa de acerto de
classificagao para qualquer uma das categorias de resposta do modelo. Seu calculo se d& da seguinte
forma:

VS+VO

ACHF&CI& = W—TOO

As medidas descritas acima sdo muito utilizadas para avaliagdo da qualidade de ajuste de mo-
delos de classificacao entre 2 ou mais categorias de resposta.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Avaliacao dos Experimentos

Apo6s o particionamento da base, a amostra de treino ficou composta por 153 processos ordina-
rios e 735 processos sumarios (17% e 83%), propor¢ao que se manteve na amostra de teste (64 e 317).
Se classificassemos todas as observagoes como sumaério, logo de inicio teriamos uma acuracia de 83%.

Em geral, o tamanho dos documentos é muito elevado. Processos de rito sumario tém em média
9.934 palavras, enquanto que processos ordinarios tém em média 24.328 palavras (2,45 a mais que
Processos sumarios).

Conforme descrito na segao anterior, realizou-se inicialmente o treinamento de modelos na amos-
tra de treino, utilizando k-fold como técnica de validagao cruzada com k = 5. Posteriormente, os
modelos treinados de cada uma das k possiveis configuracoes de folds foram aplicados na base de
teste.

Por ser uma das abordagens mais simples para classificacdo de documentos, usou-se a técnica
BOW em conjunto com a técnica de regressao logistica como baseline inicial dos experimentos.
Para aprendizado dos paramétros da regressao, adotamos o algoritmo de otimizagdo AdamW para
minimizar o erro das respostas preditas, com uma taxa de aprendizado LR = 0,01. Como medida
de erro ajuste do modelo, utilizamos a funcao de entropia cruzada.

Nas Figuras 5.1 e 5.2 observa-se a qualidade de ajuste do modelo, através do erro e acuracia,
ao longo das épocas na base de validagao.

93
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Figura 5.1: Convergéncia de erro do modelo baseline (BOW) ao longo das épocas, para cada fold de
validagao.

Nota-se que o modelo BOW nao apresentou dificuldades de convergéncia para nenhum dos folds
de treinamento (configuragoes possiveis do método k-fold). O erro convergiu para pouco abaixo de
0,5 em todos os folds.

BOW

100%
90% |
80%
70%
60% Fold1
50% Fold2
40% Fold3
30%
20% Fold4

(]
10% Fold5
0%

0 20 40 60 80 100 120

Epocas

Figura 5.2: Acurdcia do modelo baseline (BOW) ao longo das épocas, para cada fold de validagao.

Em geral, a acurdcia do modelo BOW convergiu para pouco acima de 0,9. A facilidade de
convergéncia pode se dar devido a simplicidade (em termos de quantidade de parametros) dessa
abordagem.

Em seguida, testamos a abordagem utilizando o modelo de representagao de palavras Skipgram,
pré-treinado para o portugués brasileiro, em conjunto com a regressao logistica. Nas Figuras 5.3 e
5.4 verifica-se qualidade de ajuste com esta abordagem, através do erro e acuracia.
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Figura 5.3: Convergéncia do erro do modelo skipgram com regressao logistica ao longo das épocas, para
cada fold de validagao.

Observa-se que com o modelo Skipgram também nao houve dificuldades de convergéncia,
embora o erro seja em geral pior que o observado no modelo BOW.

Skipgram
100%
90% |
80% _ _
70%
60% Fold1
50% Fold2
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30%

Fold4
20%
10% Fold5
0%
0 200 400 600 800 1000 1200
Epocas

Figura 5.4: Acurdcia do modelo skipgram com regressao logistica ao longo das épocas, para cada fold de
validagao.

Verifica-se de forma clara nas curvas de acurécia o pior desempenho do modelo Skipgram. Em
geral, ficando notadamente abaixo de 90%, diferente do modelo BOW que ficou acima de 90% em
todos os folds. Além disso, nota-se uma dificuldade um pouco maior de convergéncia de acurécia
nas épocas iniciais de treinamento. Uma hipoétese para o desempenho

Na sequéncia, realizamos a aplicagao do modelo BERT para realizacao dos experimentos com
as outras propostas planejadas.

Para refinamento nos utilizamos a biblioteca Hugging Face', que disponibiliza implementacoes
modelos pré-treinados de NLP, entre elas o modelo BERT, possibilitando o treinamento de novos
modelos, bem como o carregamento de modelos pré-treinados e o refinamento de seus parametros
para novos problemas. No nosso caso, carregamos o modelo BERTimbau, e utilizamos a classe Bert-
ForSentenceClassification para refinamento do modelo. A seguir observam-se o ajuste e acuracia
do modelo BERT, ao longo das épocas de refinamento, para cada possivel conjunto de treino e
validagao do método k-fold.
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Figura 5.5: Ajuste do modelo BERT no processo de refinamento para a configura¢ao de treino/valida¢ao
fold 1.

Nota-se que o processo de refinamento no fold 1 fez com que o erro (loss) reduzisse em ambas
as amostras de treino e validagao. No entanto, observa-se que a diferenca de ajuste entre treino e
validacdo se acentua a partir da época 3. A acuracia observada na amostra de validacgao deste fold
foi de 83%.
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Figura 5.6: Ajuste do modelo BERT no processo de refinamento para a configura¢ao de treino/valida¢ao
fold 2.

Nota-se uma maior dificuldade de ajuste no fold 2, o erro da amostra de validagao piora sensi-
velmente entre as épocas 2 e 3, além da ocorréncia de um descolamento (destacado na figuro) entre
as amostras de treino e validacdo, o que indica um possivel overfitting). A acuracia observada na
amostra de validacao deste fold foi de 81%.

'Figura extraida de Biblioteca Hugging Face, disponivel em: https://huggingface.co//
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Figura 5.7: Ajuste do modelo BERT no processo de refinamento para a configura¢ao de treino/valida¢ao
fold 3.

No fold 3, nota-se que o processo de refinamento conseguiu reduzir, de forma geral, o erro ao
longo das épocas, com o ponto de atengao para a amostra de validagao que nao apresentou redugao
entre as épocas 2 e 3 (apresentando inclusive uma leve piora). A acuracia observada na amostra de
validacao deste fold foi de 84%.
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Figura 5.8: Ajuste do modelo BERT no processo de refinamento para a configura¢ao de treino/valida¢ao

fold 4.

No fold 4, nota-se que o processo de refinamento conseguiu reduzir o erro ao longo de todas as 3
épocas, para ambas as amostras de treino e validagao, com desempenho final muito préoximos entre
ambas. A acurécia observada na amostra de validacao deste fold foi de 83%.
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Figura 5.9: Ajuste do modelo BERT no processo de refinamento para a configuragdo de treino/validagdo
fold 5.

Ja no fold 5, embora o erro tenha piorado entre as épocas 1 e 2 para a amostra de validagao,
apos a época 3 houve uma melhora significativa na mesma amostra. Embora nota-se uma diferenga
relevante entre o desempenho final observado em treino e validagdo. A acuracia observada na amos-
tra de validacao deste fold foi de 87%.

A dificuldade de refinamento para alguns folds pode ser por decorréncia da complexidade deste
tipo de modelo, para um cenério de poucas observagoes (1.275 processos, sem considerar a divisao
entre amostras de treino, validagao e teste).

A partir do modelo BERT, j& com os devidos processos de refinamento realizado, demos sequén-
cia aos nossos experimentos. Dividimos cada documento blocos (chuncks) com sobreposi¢ao, de
tamanho inferior a 512 palavras, para possibilitar a aplicacdo do modelo BERT.

O modelo BERT foi aplicado para cada bloco de palavras, de cada documento. Cada aplicagao,
em cada bloco, resulta em uma representagao vetorial daquele bloco (expressada pelo token [CLS]).
Sendo assim, esse processo retornara para cada documento com sua lista de blocos de palavras,
uma lista de representagoes vetoriais resultantes do modelo BERT, uma para cada bloco, respecti-
vamente.

Por fim, aplicamos as técnicas de CNN (BERT CNN) e LSTM (BERT LSTM) na tentativa
de aprender padroes nas listas de representagoes vetoriais de cada documento, a fim de criar um
classificador para o comportamento alvo (rito sumério ou ordinario). A seguir apresentamos os
resultados de convergéncia obtidos do modelo BERT CNN nas Figuras 5.10 e 5.11.
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Figura 5.10: Convergéncia do erro do modelo BERT CNN para cada fold de validagdo.

Observa-se que com o modelo BERT CNN a convergéncia foi muito mais rapida, com pouco
mais de 10 épocas de treinamento, o erro chegou muito préxima do seu minimo, devido ao uso do
método de parada adiantada, o processo de treinamento se encerrou antes de 60 épocas para 3 dos
5 folds. No entanto, o erro em geral ficou pior que o observado no modelo BOW.
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Figura 5.11: Acurdcia do modelo BERT CNN para cada fold de validagao.

Destaca-se na convergéncia de acurdcia do modelo BERT CNN, uma maior dificuldade, com
relac@o as propostas anteriores, conforme observa-se pela instabilidade (acréscimo e decréscimo) ao
longo das épocas, em praticamente todos os folds.

Na sequéncia, nas Figuras 5.12 e 5.13, apresentamos os resultados de convergéncia obtidos do

modelo BERT LSTM .
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Figura 5.12: Convergéncia do erro do modelo BERT LSTM para cada fold de validagao.

Conforme observado, a abordagem com modelo BERT LSTM apresentou grandes dificulda-
des para convergéncia do erro, conforme se nota pela variabilidade entre todos os folds (variagao de
pouco mais de 0,4 até pouco menot de 0,7).
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Figura 5.13: Acurdcia do modelo BERT LSTM para cada fold de validagao.

O mesmo comportamento de instabilidade pode ser observado no gréafico de convergéncia de
acuracia. Notadamente, o modelo nao conseguiu convergir para com o fold 4.

Conforme observado, o modelo baseline (BOW) apresentou o melhor desempenho entre todos,
até o momento. Uma hipotese para isso se da pela diferenca de frequéncia média de palavras entre
processos sumérios e ordinarios (9.934 vs 24.328), ou pela possivel presenca de palavras chave muito
significantes para auxiliar na discriminagao entre sumario e ordinario. Caracteristicas que, em com-
paracao com as outras técnicas testadas, o modelo BOW consegue capturar de forma muito eficiente.

Devido a isso, testamos a utilizacao de diferentes tipos de modelos de rede neural de arquitetura
hibrida, combinando o tipo de padrao identificado pelo modelo BOW com a adigao das caracte-
risticas extraidas por modelos de representagao de linguagem (Skipgram e BERT), bem como com
arquiteturas de redes neurais de aprendizado profundo (CNN, LSTM, BiLSTM).

A seguir, observam-se os resultados da arquitetura de rede neural que combina o formato BOW
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com a representagao Skipgram (BOW _Skipgram).
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Figura 5.14: Convergéncia do erro do modelo de rede neural que combina o padrao BOW com o modelo
Skipgram, para cada fold de validagado.

Nota-se que com a abordagem BOW _Skipgram, a convergéncia se mostrou superior aos
modelos testados anteriormente, além de ser muito mais rapida (chegando perto do maximo com
apenas 10 épocas de treinamento). O erro observado foi em geral superior ao observado no modelo
BOW, o melhor até o momento.
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Figura 5.15: Acurdcia do modelo de rede neural que combina o padrao BOW com o modelo Skipgram, para
cada fold de validagao.

Nota-se também um desempenho superior em termos de convergéncia de acuricia ao longo das
épocas de treinamento.

Uma hipotese para a superagao de desempenho se da pela adi¢ao de novas features (provenientes
dos vetores de representagao Skipgram) além das features ja utilizadas no modelo BOW (frequéncia
de palavras).

A seguir, fizemos o mesmo raciocinio combinando o modelo BOW com uma rede CNN, apren-
dendo padroes sequenciais nas listas de representagoes do token [CLS]|, de cada documento, calcu-
ladas pelo modelo BERT (BOW _BERT CNN).
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Figura 5.16: Convergéncia do erro do modelo de rede mneural que combina o padrao BOW com o modelo
CNN aplicado na sequéncia de representagoes do token [CLS], calculadas pelo modelo BERT para cada
sequéncia de palavras do documento.

Observa-se que este modelo também consegue convergir de forma efetiva, também superando
o modelo BOW, se aproximando de 0,4 de erro para os folds 4 e 5. Porém observa-se uma maior
instabilidade, com relagao ao observado no modelo BOW _Skipgram. Uma hipétese para essa
maior dificuldade inicial de convergéncia pode estar relacionada a maior complexidade do modelo.
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Figura 5.17: Acurdcia do modelo de rede neural que combina o padrao BOW com o modelo CNN aplicado na
sequéncia de representagoes do token [CLS], calculadas pelo modelo BERT para cada sequéncia de palavras
do documento.

A convergéncia em termos de acuracia se d4 com um pouco mais dificuldade nas épocas iniciais,
porém os patamares alcancados ao final do treinamento sao similares ao modelo BOW Skipgram.

Na sequéncia, testamos uma arquitetura hibrida do padrao BOW com as redes LSTM e BiLSTM.
(BOW_BERT LSTM e BOW_ BERT BiLSTM).
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Figura 5.18: Convergéncia do erro do modelo de rede neural que combina o padrao BOW com o modelo
LSTM aplicado na sequéncia de representagoes do token [CLS], calculadas pelo modelo BERT para cada
sequéncia de palavras do documento.

Observa-se que este modelo também consegue convergir de forma efetiva, porém com um pouco
mais de dificuldade no inicio do treinamento, também superando o modelo BOW no final e se
aproximando de 0,4 de erro para os folds 4 e 5. Também observa-se uma maior instabilidade neste
modelo.
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Figura 5.19: Acurdcia do modelo de rede neural que combina o padrao BOW com o modelo LSTM aplicado
na sequéncia de representagoes do token [CLS], calculadas pelo modelo BERT para cada sequéncia de palavras
do documento.

Analisando a acurédcia ao longo das épocas do modelo BOW BERT LSTM, fica mais evi-
dente a instabilidade nas épocas iniciais. Porém a acuracia se estabiliza na sequencia, se mantendo
acima de 90% em todos os folds. A mesma hipotese de complexidade pode se aplicar para explicar
essa maior instabilidade e dificuldade de convergéncia.
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Figura 5.20: Convergéncia do erro do modelo de rede neural que combina o padrao BOW com o modelo
LSTM bidirecional aplicado na sequéncia de representagdes do token [CLS], calculadas pelo modelo BERT
para cada sequéncia de palavras do documento.

Destaca-se no modelo BOW BERT BiLSTM muito mais rapidez para convergéncia, em
geral terminando o treinamento até 40 épocas.
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Figura 5.21: Acurdcia do modelo de rede meural que combina o padrao BOW com o modelo LSTM bidi-
recional aplicado na sequéncia de representagéoes do token [CLS], calculadas pelo modelo BERT para cada
sequéncia de palavras do documento.

Assim como no modelo anterior (porém em menor grau), observa-se uma instabilidade de acu-
racia nas épocas iniciais do treinamento do modelo BOW BERT BiLSTM. Porém a acuricia
se estabiliza na sequencia, também se mantendo acima de 90% em todos os folds.

A seguir, noés construimos tabelas resumo contendo as métricas especificadas (precisao, cober-
tura, F1 score e acuracia) para avaliagao da qualidade dos modelos treinados. Na Tabela 5.1 observa-
se os resultados de precisao de classificacao de processos ordinéarios para cada uma das abordagens
testadas.
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Modelo 1 2 3 4 5 Meédia Desvio Padrao
BOW 71,8% 81,5% 84,0% 782% 80,0% 80,3%  2,28%
Skipgram 56,3%  54,5% 57,1% 52,4% 56,6% 554%  1,72%
BERT CNN 482%  51,8% 75.0% 672% 65,7% 61,6%  10,04%
BERT LSTM 55,8% 57.3% 64,6% 17,2% 56,8% 50,4%  16,88%
BOW _Skipgram 824% 86,0% 85,7% 84,3% &3,0% 84,3%  1,44%

BOW _ BERT CNN 89.4% 87.2% 86,0% SL1% 84,6% 857%  2,75%
BOW_BERT_LSTM  91,1% 93,0% 89,4% 782% 95,1% 89,4% 591%
BOW_BERT BIiLSTM 82,0% 815% 91,1% 79,6% 89,1% 847%  4,56%

Tabela 5.1: Precisao de classificacao de ordindrio na base de teste, entre os modelos treinados nos 5 folds.

Acompanhando o que ja fora sinalizado nas anélises de convergéncia realizadas, verifica-se pela
tabela 5.1 que o desempenho de precisao de classificagdo de rito ordinario das abordagens Skip-
gram, BERT CNN e BERT LSTM ¢ muito inferior ao desempenho alcangado pelo modelo
baseline BOW.

Nota-se que o modelo BOW BERT LSTM obteve na média entre todos os folds, a maior
precisao de classificacao de ordinarios com taxa de de 89,4%. Este modelo apresentou o melhor
desempenho nos folds 1, 2 e 5. Outra forma de avaliar se da pelo erro de precisdo de ordinérios
de 10,6% (100% - 89,4%), contra um erro de precisao de ordinarios de 19,7% (100% - 80,3%) do
modelo BOW. Uma redugao de 46,2% ((10,6% / 19,7%) - 1) no erro médio de precisao de ordinarios.

No entanto verifica-se que este modelo possui um pouco de instabilidade, dado que seu desvio
padrao de (5,91%) é o terceiro maior entre todos os modelos. Essa instabilidade é causada prin-
cipalmente pelo desempenho observado no fold 4, com desempenho significativamente abaixo ao
observado nos outros folds. Os modelos de melhor desempenho nos folds 3 e 4 foram respectiva-
mente o BOW _BERT CNNeo BOW BERT BiLSTM.

O modelo de maior estabilidade é o BOW _ Skipgram, com desvio padrao de 1,44%, no entanto
sua precisao meédia (84,3%) ¢ significativamente abaixo do modelo de melhor precisao média (89,4%).

Importante destacar que para o modelo BERT LSTM, o processo de treinamento nao con-
seguiu convergir satisfatoriamente, e resultando em uma precisao de ordinéario de apenas 17,2% (a
proporgao de ritos ordinarios da base de teste, que indica que o modelo esté classificando pratica-
mente todas as amostras deste fold como ordinario).

Na Tabela 5.2 observa-se os resultados de precisao de classificacdo de processos sumérios para
cada uma das abordagens testadas.

Modelo 1 2 3 4 5 Meédia Desvio Padrao
BOW 93,6% 94,2% 93,7% 93,9% 942% 93,9% 0,25%
Skipgram 92,6% 93,1% 92,6% 93,3% 934% 93,0%  0,36%
BERT CNN 92,6% 93,6% 94,4% 92,6% 94,5% 93,5%  0,85%
BERT LSTM 93,4% 935% 934% 92,3% 94.3%  93,4%  0,64%
BOW _Skipgram 93,6% 94,0% 93,7% 93,9% 942% 93,9% 0,21%

BOW_BERT CNN 93,7% 934% 94,0% 93,9% 942% 938%  0,27%
BOW _ BERT LSTM 93,5% 932% 93,7% 93,9% 929% 934%  0,34%
BOW_BERT_ BiLSTM 934% 94,2% 93,5% 93,9% 934% 93,7%  0,32%

Tabela 5.2: Precisdo de classificagao de sumdrio na base de teste, entre os modelos treinados nos 5 folds.
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Observa-se que a maior precisao média de sumarios foi obtida pelos modelos BOW _ Skipgram
e BOW. Nota-se em ambos 93,9% de precisao média. Ambos também se mostram como os modelos
de maior estabilidade, com desvio padrao de 0,21% e 0,25%, respectivamente.

Destaca-se no fold 4 o empate entre 5 diferentes modelos como os de melhor precisao de sumaério.
O modelo BOW também foi o melhor no fold 2. Ja o modelo BERT CNN foi o melhor nos folds
3 e 5. Enquanto que no fold 1 o melhor modelo foi o BOW BERT BiLSTM.

Nota-se que o modelo BERT CNN, bem como o BERT LSTM, apresentam uma instabili-
dade significativamente superior ao restante, com desvio padrao de 0,85% e 0,64%, respectivamente.

Na Tabela 5.3 observa-se o desempenho de cobertura de classificagdo de processos ordinéarios
para cada uma das abordagens testadas.

Modelo 1 2 3 4 5 Média Desvio Padrao
BOW 66,7% 69,8% 66,7% 68,3% 69.8% 68,3%  1,42%
Skipgram 63,5% 66,7% 63,5% 68,3% 683% 66,0%  2,15%
BERT CNN 65,1% 69,8% 71,4% 61,9% 73,0% 68,3%  4,14%
BERT LSTM 68,3% 68,3% 66,7% 96,8% 73,0% 74,6% 11,31%
BOW _ Skipgram 66,7% 68,3% 66,7% 68,3% 698% 67,9% 1,19%

BOW_BERT_ CNN 66,7% 65,1% 683% 68,3% 698% 67,6% 1,62%
BOW_BERT LSTM 65,1% 63,5% 66, 7% 68,3% 61,.9% 651%  2,24%
BOW_BERT_BiLSTM 65,1% 69,8% 65,1% 683% 65,1% 66,7% 2,01%

Tabela 5.3: Cobertura de classificacio de ordindrio na base de teste, entre os modelos treinados nos 5 folds.

Nota-se que o modelo que obteve o melhor desempenho médio de cobertura de ordinarios foi o
BERT _LSTM, sendo também o melhor modelo nos folds 1, 4 e 5, neste ultimo fold em empate
com o modelo BERT CNN, que também foi o melhor modelo nos folds 2 e 3. No fold 2 também
observou-se um empate de melhor desempenho com os modelos BOW e BOW _BERT _BiLSTM.

Importante destacar que apesar de apresentar o melhor desempenho de cobertura média de
ordinarios, o modelo BERT _LSTM é o mais instével entre todos, com desvio padrao de 11,31%,
muito acima do desvio padrao dos outros modelos. Esse alto desvio padrao é decorrente do problema
de convergéncia deste modelo para o fold 4, que levou a classificacao de quase todos os processos
como ordinrio, resultando em uma cobertura discrepante de 96,8%.

O modelo de maior estabilidade observada foi o BOW _Skipgram, com desvio padrao de
1,19%.

Na Tabela 5.4 observa-se o desempenho de cobertura de classificagao de processos sumarios para
cada uma das abordagens testadas.
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Modelo 1 2 3 4 5 Meédia Desvio Padrao
BOW 96,2%  96,9% 97.5% 96,2% 96,5% 96,7%  0,47%
Skipgram 90,3%  89,0% 90,6% 87, 7% 89,6% 89,4%  1,01%
BERT CNN 86,2% 87,1% 95,3% 94,0% 92,5% 91,0%  3,69%
BERT LSTM 89,3% 89,9%  928% 7,5%  89,0% 73,7%  33,11%
BOW _Skipgram 972% 97.8% 978% 97,5% 972% 97.5%  0,28%

BOW_ BERT CNN 98,4% 981% 97.8% 96,9% 97.5% 97.7%  0,54%
BOW_BERT_LSTM  98,7% 99,1% 984% 962% 99,4% 98,4% 1,11%
BOW BERT BiLSTM 97,2% 96,9% 98,7% 96,5% 98,4% 97,5%  0,88%

Tabela 5.4: Cobertura de classifica¢ao de sumdrio na base de teste, entre os modelos treinados nos 5 folds.

Observa-se que o modelo BOW BERT LSTM apresenta o melhor desempenho de cobertura
de sumaérios, com uma taxa de 98, 4%. Esse modelo também foi o que obteve melhor desempenho
nos folds 1, 2 e 5. O modelo BOW BERT BiLSTM foi o de melhor desempenho no fold 3,
enquanto que o BOW _ Skipgram foi o de melhor desempenho no fold 4.

O modelo de pior desempenho nesta métrica foi o BERT LSTM com cobertura de 73,7%.
Esse baixo desempenho é causado pelo ja sinalizado problema de convergéncia deste modelo no fold
4. Como o modelo classificou a grande maioria como ordinario, uma quantidade muito pequena foi
classificada como sumaério, sendo assim, a cobertura de sumérios resultante foi infima (apenas 7,5%).

O modelo BERT LSTM também é o mais instavel entre todos para cobertura de sumarios,
com desvio padrao de 33,11%, muito acima do desvio padrao dos outros modelos. O modelo de
maior estabilidade observada também foi o BOW _Skipgram, com desvio padrao observado de
0,28%.

Nas Tabelas 5.5 e 5.6 fazemos uma analise da métrica F1 Score de classificacao, de processos
ordinérios e sumarios, respectivamente. F1 Score consiste na média hormonica entre precisao e co-
bertura de classificagao, permitindo uma avaliagdo em conjunto de ambas.

Modelo 1 2 3 4 5 Meédia Desvio Padrao
BOW 71,8%  752% 74,3%  72,9% 74,6% 73,8%  1,24%
Skipgram 59,7%  60,0% 60,2% 59,3% 61,9% 60,2%  0,88%
BERT CNN 55,4%  59,5%  732% 64,5% 692% 64,3%  6,40%
BERT LSTM 61,4% 62,3% 65,6% 29,2% 63,.9% 56,5%  13,73%
BOW _ Skipgram 73, 7% 76,1% 75,0% 75,4% 759% 752%  0,85%

BOW BERT CNN 76,4% 745% 76,1% T4,1% 76,5% 75,5% 0,99%
BOW_BERT LSTM  759% 755% 76,4% 72,9% 750% 751% 1,21%
BOW_BERT BiLSTM 72,6% 752% 759% 735% 752% 745%  1,25%

Tabela 5.5: F1 Score de classificacao de ordindrio na base de teste, entre os modelos treinados nos 5 folds.

Nota-se que o modelo de melhor F1 Score de ordinarios foi o BOW BERT CNN, com
desempenho médio de 75,5%, sendo também o melhor modelo nos folds 1 e 5. No fold 3, o mo-
delo de melhor desempenho foi o BOW BERT LSTM. Observa-se também que o modelo
BOW _ Skipgram foi o de melhor desempenho médio nos folds 2 e 4, bem como foi o que apre-
sentou a melhor estabilidade entre todos, com desvio padrao de 0,85%.

Destaca-se com baixo desempenho o modelo BERT LSTM, que se mostrou o mais instavel
entre todos, com variancia de 13,73%.
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Modelo 1 2 3 4 5 Meédia Desvio Padrao
BOW 94,9%  955% 95,5% 95,0% 953% 95,3%  0,26%
Skipgram 91,4% 91,0% 91,6% 90,4% 91.5% 91,2%  0,42%
BERT CNN 89,3%  90,2%  94,8% 93,3% 93.5% 922%  2,12%
BERT LSTM 91,3% 91.,7% 93.1% 14,0% 91.6% 76,3%  31,19%
BOW _Skipgram 95,4% 958% 95,7% 95,7% 95,7% 95,6% 0,15%

BOW _BERT CNN 96,0% 95,7%  958%  95.4% 958% 95,7%  0,22%
BOW_BERT LSTM 96,0% 96,0% 96,0% 95,0% 96,0% 95,8% 0,40%
BOW_BERT_ BiLSTM 952% 95,5% 96,0% 952% 959% 95,6%  0,33%

Tabela 5.6: F'1 Score de classificacao de sumdrio na base de teste, entre os modelos treinados nos 5 folds.

Observa-se que o modelo de melhor F1 Score de sumarios foi 0o BOW _BERT LSTM, com
desempenho médio de 95,8%, sendo também o melhor modelo nos folds 1 (empatado com o modelo
BOW_ BERT_ CNN), 2, 3 (empatado com o modelo BOW BERT _BiLSTM) e 5, nao sendo
o melhor apenas no fold 4, que teve como vencedor o modelo BOW _ Skipgram, que também foi
o que apresentou a melhor estabilidade entre todos, com desvio padrao de 0,15%.

Destaca-se novamente com baixo desempenho o modelo BERT LSTM, que se mostrou o mais
instavel entre todos, com desvio padrao de 31,19%.

Por dltimo, apresentamos na Tabela 5.7 a anélise comparativa de acuricia dos modelos, que
leva em consideracao o acerto de classificacio em ambas as categorias de resposta (rito sumario e
rito ordinario).

Modelo 1 2 3 4 5 Meédia Desvio Padrao
BOW 91,3%  924% 924% 91,6% 92,1% 92,0%  0,43%
Skipgram 85,8% 85.3% 86,1% 84,5% 86,1% 85,6%  0,60%
BERT CNN 82, 7% 84,3% 91,3% 88, 7% 892% 87,2%  3,25%
BERT LSTM 85,8% 86,4% 885% 22,3% 864% 73,9%  25,79%
BOW _Skipgram 92,1% 929% 92,7% 92,7% 92,7% 92,6% 0,26%

BOW _BERT CNN 93,2% 92,7%  92,9% 92,1% 929% 928%  0,36%
BOW_BERT LSTM 93,2% 93,2% 93,2% 91,6% 93,2% 92,9% 0,63%
BOW_BERT_ BiLSTM 91,9% 924% 93,2% 91,9% 929% 924%  0,54%

Tabela 5.7: Acurdcia de classificacio na base de teste, entre os modelos treinados nos 5 folds.

Analisando a acuracia calculadas dos modelos, observa-se que o modelo de melhor desempe-
nho foi 0 de BOW BERT LSTM, com acuracia média de 92,9%, sendo também o de melhor
desempenho nos folds 1, 2, 3 e 5. Seguido pelo modelo combinado com BOW BERT CNN,
com acuréicia média de 92,8%, empatando com o melhor desempenho no fold 1. No fold 3 também
ocorreu um empate com o modelo BOW BERT BiLSTM também apresentando o melhor de-
sempenho. No fold 4 o melhor modelo foi 0o BOW _ Skipgram, que também foi o mais estavel em
termos de acurécia, com desvio padrao de 0,26%.

O modelo mais instavel foi o BERT LSTM, com desvio padrao de 25,79%, bem acima do
restante dos modelos.

Em geral, todas as arquiteturas hibridas se mostraram com desempenho superior ao observado
no modelo baseline (BOW), mostrando que a adigao de novos tipos de caracteristicas obtidas de
outros modelos de representagao de linguagem (com Skipgram e BERT), bem como através do re-
conhecimento de outros tipos de padrao (com CNN, LSTM e BiLSTM), pode elevar o desempenho
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do modelo que individualmente havia se mostrado o melhor (BOW).

Nas Figuras 5.22 e 5.23 observam-se as matrizes de confusao do modelo baseline (BOW) e do
modelo de melhor desempenho de acuracia (BOW _BERT LSTM).
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Figura 5.22: Matriz de confusio do modelo baseline (BOW)
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Figura 5.23: Matriz de confusio do modelo BOW _BERT LSTM

Nota-se que o desempenho de cobertura de classificagdo de processos ordinérios se eleva signifi-
cativamente do modelo BOW para o modelo BOW BERT LSTM, a quantidade de casos nao
cobertos de sumaérios (falsos ordinarios) reduziu de 10 para apenas 3 (redugao de 70% de sumarios
nao cobertos), respectivamente.

Embora a cobertura de ordinarios tenha ficado praticamente igual, com 68% (43 em 63 ordinérios
observados) no modelo BOW e 67% (42 em 63 ordinérios observados) no BOW BERT LSTM,
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a precisao de ordinarios aumentou significativamente entre os modelos, passando de 81% (43 em 53
classificados como ordinario) para 93% (42 em 45 classificados como ordinario).

5.2 Experimentos Falhos e Licoes Aprendidas

Durante o processo de estabelecimento das melhores formas de resolver o problema estudado
nesta pesquisa, algumas tentativas foram testadas sem muito sucesso, conforme descrito abaixo:

e Balanceamento de Base: a primeira tentativa de ajuste dos modelos, se deu com o balance-
amento dos exemplos de sumario e ordinario, através da técnica de undersampling. Com essa
abordagem, a quantidade de exemplos descartados foi extremamente elevado, devido ao algo
grau de desbalanceamento e a quantidade reduzida de observagoes, o que tornou os modelos
extremamente instaveis entre cada fold.

e Fining Tuning com todos os chunks: essa abordagem causou um aumento artificial de
exemplos, pois era necessario repetir um mesmo exemplo de sumaério ou ordinario com cada
bloco (chunk) de um documento. Isso fez com que aumentasse absurdamente o tempo do
processo de Fining Tuning, bem como potencializou significativamente a ocorréncia de sobre-
ajuste, ainda no primeiro step no processo.

e Uso de todas as representacoes de cada token do BERT: tentamos utilizar represen-
tagoes de todas as camadas do modelo BERT, para todos os 512 tokens do modelo. Porém
o volume de base se tornou muito elevado, provocando estouro de memoéria durante o treina-
mento dos modelos seguintes. Seguimos apenas com a representagao do token [CLS| da dltima
camada do modelo.

¢ CNN com mais camadas de filtros de convolugao: essas variagoes da arquitetura da
CNN resultaram em perda do poder de discriminagao de modelo. Acabamos seguindo com a
versao mais simples de apenas 1 camada de convolugao.

5.3 Analise Final

Com base nos resultados observados nos experimentos realizados, podemos responder as per-
guntas elencadas na estruturacao dos objetivos da presente pesquisa.

Com relagao a questao 1, sobre se a aplicagao de técnicas de representacoes vetoriais baseadas
em redes neurais e aprendizado profundo acarretam em melhor desempenho de classificagao do rito
dos processos de atos de concentragao, comparado ao modelo BOW, os experimentos mostram que
nao necessariamente. Para problemas onde existem palavras chave muito forte, e que nao depen-
dem tanto da interpretacao do texto, o modelo BOW se mostra muito ttil. Neste tipo de situagao,
as caracteristicas geradas pelas representacoes baseadas em redes neurais e aprendizado profundo,
podem ser tuteis de forma adicional, e nao necessariamente como substituicao.

Ja com relacdo a questao 2, de forma individual, para o problema estudado, o desempenho das
técnicas de aprendizado profundo (BERT, CNN e LSTM) nao apresentaram desempenho superior
ao modelo BOW. Porém quando combinadas, ambas apresentaram desempenho bastante superior
ao modelo BOW individualmente, respondendo positivamente as questoes 3 e 4.

No entanto, vale ressaltar que um dos desafios enfrentados nesta pesquisa se deu pelo baixo
volume de observagoes, situagao com a qual algoritmos de aprendizado profundo podem apresentar
dificuldades para aprendizado. Além disso, devido a especificidade do problema (de classificagao de
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rito de processos de atos de concentragao), as conclusdes observadas nao necessariamente podem
ser generalizadas para todo tipo de problema de classificagdo de documentos.
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Capitulo 6

Conclusao

Os recentes avangos nas técnicas representacao densa e numérica de palavras e, princialmente,
nas técnicas de redes neurais de arquitetura profunda tem proporcionado grandes evolugoes em ta-
refas de processamento de linguagem natural. Porém ainda com alguns desafios, como em situagoes
de textos de tamanho muito elevado.

Este trabalho focou no experimento de técnicas de processamento de linguagem natural para
resolver o problema de classificacdo de documentos extremamente grandes e de dominio bastante
especifico (direito).

Nos testamos diferentes formas de representacao densa e numérica de palavras, tanto de forma
individual, como de forma combinada. Também foram testadas diferentes técnicas de aprendizado,
tanto de arquitetura rasa, como Regressao Logistica, bem como arquiteturas profundas e complexas
como LSTM e CNN, para a captura de padroes sequenciais e hierarquicos.

Observamos que as técnicas mais avancadas de estado da arte nao necessariamente funcionam
melhor do que as técnicas mais simples. Os padroes identificados pelo modelo BOW se mostraram
fundamentais para incrementar os resultados obtidos pelas técnicas mais avancadas.

Adicionalmente, esse trabalho contribui para demonstrar que as caracteristicas de diferentes
técnicas podem ser combinadas em conjunto em uma rede neural, para aumentar a diversidade de
tipos de padroes que um modelo pode aprender. Esse tipo de abordagem pode ser replicado para
muitos outros problemas de processamento de linguagem natural com desafios similares.

6.1 Trabalhos Futuros

Como evolugao, embora os resultados obtidos no presente trabalho se mostrem uteis (em termos
de precisao e acuracia de classificacao) para resolugao do problema. Existem muitas possibilidades
que poderiam ser exploradas para avancar na resolucao da tarefa de classificacao automatica de rito
de atos de concentracao. Conforme citado nas subsecoes seguintes.

6.1.1 Variaveis estruturadas

Nesta pesquisa, trabalhamos apenas com dados nao estruturados de texto provenientes de docu-
mentos de operagdes de atos de concentragdo submetidos para aprovagdo do CADE. No entanto, o
CADE dispée de varidveis estruturadas sobre as operagoes, que poderiam ser testadas em conjunto
com os dados nao estruturados. Assim como mostramos ser possivel neste trabalho, uma rede neural
que aprenda diferentes tipos de padroes pode ser desenvolvida para esse fim.
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6.1.2 Documentos sem omissao de dados sensiveis

Os documentos submetidos ao CADE sao tornados piiblicos com a omissao de dados sensiveis
para os agentes econdmicos envolvidos. O uso dos documentos originais, sem omissao de dados
sensiveis tem grandes potenciais de promover melhorias na resolugao do problema.

6.1.3 Reconhecimento de entidades mencionadas - Named Entity Recognition
(NER)

Em conjunto com a possibilidade descrita acima, utilizar técnicas de reconhecimento de entida-
des mencionadas, bem como o estudo de relagao entre essas atividades, pode elevar o desempenho
dos modelos, através da extracdo de caracteristicas relevantes da operagao, tais como faturamentos,
valores envolvidos, entre outros.

6.1.4 Inclusao de informacgoes externas

Outra possibilidade, se d4 pelo estudo de formas de inclusdo de caracteristicas que nao estao
necessariamente incluidas nos dados da operagéo, mas sim no contexto na qual a operacao ou seus
agentes econdmicos estao incluidos. Por exemplo: informagoes sobre o mercado relevante, concorren-
tes, clientes e fornecedores, que sao utilizados pelos analistas do CADE em seu processo de analise,
possuem grandes potenciais para melhoria nos modelos.

6.1.5 Sumarizacao de documentos

Para abordar a questao de documentos muito longos, uma possibilidade se da pelo teste de
técnicas de sumarizagao automética de documentos [LL19], a fim de resumir a operagao, mantendo
apenas as informagoes chave sobre a mesma. Minimizando a chance de perda de informacao relevante
no processo de refinamento do modelo BERT, bem como diminuindo a dependéncia de longo prazo
das técnicas de LSTM.
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